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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
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to clean the data, and finally the datasets were created.Stage 3: The dataset was exported to R-Studio, the
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simulated.Stage 5: By means of a written report, the results of interest and putting into production were
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Capitulo 1

Introduccion

El proyecto tiene como proposito aplicar los Modelos de Prediccion de forma dinamica, 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
nimero de pasajes vendidos , como son los turnos, las temporadas, el puesto de la taquilla, entre otros.
El proceso de desarrollo comprendi6 cinco etapas:

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

Etapa 2: En esta etapa se realiz, la extracciéon de datos de las ventas realizadas durante el periodo
comprendido desde el ano 2011 hasta mediados del 2019, la cual se obtuvo de los archivos del software
FICS, Se continuo con la exportaciéon de datos a la hoja de célculo de EXCEL; para la limpieza de datos
se utilizo el lenguaje de programaciéon PYTHON, y finalmente se creé los dataset.

Etapa 3: Se exporto el dataset a R-Studio, igualmente se instalaron los paquetes necesarios para gra-
ficos, se activo la libreria y la funcion plots (Diagrama de dispersion). Se emplearon algunos parametros
lo que permiti6é visualizar el comportamiento de los datos y la correlacion entre ellos.

Etapa 4: Modelaciéon y evaluacion de datos. Al dataset de entrenamiento se le hizo el analisis de
correlacion y mediante modelos de regresion se obtuvo el modelo matematico, luego se hizo la validacion
y simulacién del mismo.

Etapa 5: Mediante un informe escrito se comunico los resultados de interés y puestas en producciéon
a la gerencia de la empresa.
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Capitulo 2

Descripcion del problema

Hoy en dia todas las empresas desean saber cuanto venderan en un futuro ya sea proximo 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 podran tomar decisiones con mayor facilidad y tener un
control sobre la misma. El grupo empresarial COOMOTOR hizo una inversién de 60 mil millones a finales
del ano 2018, esta inversién ha sido para comprar la mayor cantidad de acciones de las terminales de
Cali, Melgar y Armenia. Por otro lado, también se invirti6 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 pais.

2.1. Pregunta del problema

En este trabajo de grado se desea saber ; Como aportar al grupo empresarial COOMOTOR
un modelo matematico 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 asi lograr su debido analisis.

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 realiz6 la investigacion por
medio de una regresion polinomial multivariada, ya que es una técnica del Data Science y ademas esta
al alcance de lo visto durante el ciclo académico del pregrado de matemética 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 funcién
resultante en la regresiéon. para poder encontrar dicha ecuacién de prediccion, se toma la base de datos
y por medio de una simulacion por PYTHON se obtendran un modelo mateméatico donde se vera los
resultados sobre las ventas esperadas por los dias del ano. 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 simulacién para adquirir el modelo.

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

2.2. Antecedentes

Desde hace unos anos el estudio del anélisis 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 gestion de los investigadores actualmente esta en constante cambio. Por consecuencia los cuestio-
narios de modelos predictivos son valiosos para conocer diversas opiniones y asi ayudar a fortalecer las

7



CAPITULO 2. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

futuras investigaciones.

A continuacion, conoceran algunos trabajos de investigacion con respecto a la regresion lineal, regresion
lineal multiple, machine learning y big data aplicado al sector de la economia y del transporte.

2.2.1. Modelo de regresion lineal multiple para el pronéstico de ventas de
bolsas ecolégicas para la empresa

En el ano 2020, Geraldine Forero Gomez y Jonathan Alexander Martinez Lozano, realizaron una
investigacion sobre "Modelo de regresion lineal multiple para el pronéstico de ventas de bolsas ecoldgicas
para la empresa". La informacién que buscan con la empresa Boleco SA respecto a la venta de bolsas
ecologicas es a que segmento de mercado se vendera y en que patrones de tiempo es necesaria la planeacion
de todas las areas pertenecientes al proceso productivo de la empresa; en los prondsticos de ventas se
deben clasificar estas necesidades a corto y a largo plazo.

Al crear un modelo mediante el método de regresion lineal miltiple para un pronostico de ventas de
bolsas ecologicas permitié conocer de forma mas exacta y precisa las caracteristicas 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. TA y "machine learning"para optimizar el transporte de mercancias
por carretera

En el anio 2019, la empresa Ontruck operador espainiol de transporte regional de mercancias por
carretera, desarrolla algoritmos que con ayuda de inteligencia artificial (IA), machine learning y business
intelligence (BI) poder hacer un calculo dindmico de los precios de cada servicio, el en rutado de las
mercancias teniendo en cuenta la situacién en tiempo real de las carreteras y la asignacién de cargas
segin el tipo de carga y el perfil de los transportistas.

A través de estas tecnologias, Ontruck quiere ofrecer, tanto a sus clientes como a los transportistas,
un servicio mas personalizado", asi como una gestion de cargas inteligente, con el objetivo de mejorar
los indices de satisfaccion de ambas partes. Para ello, ademas de sus desarrollos propios utiliza otras
tecnologias como servicios GIS para geolocalizacion, geocoding y el tiempo estimado de llegada (ETA).

n

2.2.3. SmartBus: Big Data y Data Science en Transporte Urbano

En el afio 2017, Carlos Rosado Mora presenta un trabajo de investigacion que trata sobre la realizacion
de un estudio y anélisis 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 almacenaran grandes cantidades de datos
procedentes de diversas fuentes, tanto internas a la EMT como externas, con el fin de aplicar técnicas de
aprendizaje automaético para segmentar las lineas de autobis y posteriormente realizar una predicciéon
de la demanda diaria en una de ellas. Se realizard un analisis de los resultados obtenidos mediante el
cual se pueda mejorar la eficiencia de la red de autobuses de la EMT por medio del anélisis de técnicas
de regresion y clustering en grandes cantidades de datos. Para finalizar, se implementara 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. Aplicacidon del analisis de regresion lineal simple para la estimaciéon de
los precios de las acciones de Facebook, Inc.

En el afio 2017, Brenes Gonzélez, realizé una investigacion sobre " Aplicacion del anéalisis de regresion
lineal simple para la estimacion de los precios de las acciones de Facebook, Inc.". Donde el anélisis de
regresion lineal, es una herramienta sumamente importante en el mundo de las Finanzas, debido a que
permite realizar proyecciones y pronosticos de una variable dependiente explicada por una o mas variables
independientes. El objetivo de este trabajo, fue determinar una ecuacién que permitiera estimar el precio
promedio mensual de las acciones de la empresa Facebook, Inc., a través de un modelo de regresion 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 estadistica t. Asi mismo, se realiz6 la prueba global de
significancia de los coeficientes betas, determinada a través de la prueba estadistica F, esta resulto ser
sumamente significativa, lo cual, permitié la validacién del modelo.
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Capitulo 3

Justificacion

Actualmente Data Scientist es una de las profesiones mas solicitadas en el mercado, como en la
economia, seguridad, salud o educacién. Los profesionales Expertos en éste método cientifico ademés de
utilizar las técnicas las estadisticas para explorar y analizar grandes cantidades de datos de miltiples
fuentes y hasta en diferentes formatos, tienen una fuerte visién 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
region en el tema de transporte terrestre. Este trabajo de grado, mediante el uso de las técnicas de anélisis
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 mas 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 area comercial de la empresa , estrategias de venta, en la estructuraciéon 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 cont6d con software (FICS) dotado
de la base de datos en ventas otorgada por el area de sistemas, el software libre como PYTHON para la
modelacion, ejecucion y validacion del modelo matemético propuesto.
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Capitulo 4

Marco teoérico

4.1. Data mining

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

" El data mining nace a raiz de la cuarta revolucion industrial o méas conocida como la industria 4.0 La
inteligencia artificial es senalada como elemento central de esta transformacion, intimamente relacionada
la acumulacion creciente de grandes cantidades de datos (big data), el uso de algoritmos para procesarlos
y la interconexion masiva de sistemas y dispositivos digitales" (Andrea Talero Molano, 2019). Hoy en dia
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 anélisis, 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 produccion.

4.1.1. Aspectos basicos del Data mining

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

= Datos: Son elementos primarios de informacién que por si solos son irrelevantes como apoyo a la
toma de decisiones.

= Informacion: La informacion se puede definir como un conjunto de datos procesados y que tienen
un significado (relevancia, propésito 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 informacién que sirve
como marco para la incorporaciéon de nuevas experiencias e informacion, y es tutil para la accion.

11



CAPITULO 4. MARCO TEORICO

4.2. KDD (KNOWLEDGE DISCOVERY IN DATABASES)

" Es un proceso en el cual se identifican patrones tutiles en los datos para obtener posteriormente el
conocimiento util 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 coleccion de datos de varias fuentes que estan almacenadas bajo un esquema unitario, usual-
mente este esquema unitario recibe en un tnico lugar de esta manera:

S ..-..'.
w>g

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 ahorraria bastante tiempo y ademés
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 consumiria recursos.

4.2.2. Procesos del KDD

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

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

2. Posteriormente de estos datos se hacen una selecciéon 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 mineria de datos y de salida se convertira en los patrones.

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

Interpretation/
Evaluation

Knowledge

Data Data

1

1

1

- ! Transformed !
" ] Data :
1 Processed H
: : :
1 ] 1

Figura 4.2: Proceso del KDD.

En conclusion, 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 seran convertidos en conocimiento.

4.3. EIl ambito de los modelos predictivos

Segun (uan Gabriel Gomila, 2018) La modelizacion predictiva se define como un conjunto de algoritmos
de la estadistica, que no se puede hacer a mano si no con un software, que cuando se aplican a datos es
capaz de votar una funciéon matematica donde va ser util para la empresa.

4.4. Algoritmos estadisticos

Son la plantilla del modelo, para llevar a cabo una receta, se responsabiliza de crear ecuaciones
matemaéticas basados en datos histéricos, analiza los datos, cuantifica las relaciones entre las variables, la
convierte en una ecuacién matemética y esto nos servird para predecir datos.

4.4.1. Modelo de regresion lineal simple

Segun (Pat Fernandez, Martinez Menchaca, Pat Fernandez, y Martinez Luis, 2013 ) La ecuacion con
que se describe la relacién entre y con x y en la que se da un término para el error, se le llama modelo
de regresion. El modelo que se emplea en la regresion lineal simple es el siguiente.

y=PBo+ Pixr+e (4.1)

Bo v B1 se conocen como los pardmetros del modelo, y € (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 relacion lineal entre = y y.

4.4.2. Ecuacion de regresion lineal simple

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

E(x) = o + pix (4.2)
La grafica de la ecuacion de regresion lineal simple es una linea recta; 3j es la intersecciéon de la recta

de regresion con el eje y, 81 es la pendiente y E(x) es la media o valor esperado de y para un valor dado
de z.

13



CAPITULO 4. MARCO TEORICO

Grifica A:
Relacion lineal positiva

Grafica B:
Relacion lineal negativa

Griafica C:
No hay relacién

Ejx} Ejx} E(xi
» Interseccién
Recta de regresion

(! La pendiente f,

es cero

La pendiente f,

. Interseccién
es negativa

By

La pendiente j,

' Recta de regresion
es positiva

Interseccion j,

Recta de regresion

Figura 4.3: Grafica de la regresion lineal.

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

4.4.3. Ecuacién de regresion estimada simple

Si se conocieran los valores de los parametros poblacionales 8y y 31 se podria emplear la ecuacion 4.2
para calcular el valor medio de y para un valor dado de z. Sin embargo, en la practica no se conocen los
valores de estos parametros y es necesario estimarlos usando datos muestrales. Se calculan estadisticos
muéstrales (que se denotan by y b1) como estimaciones de los parametros poblacionales 5y y 81 Sustitu-
yendo en la ecuacion de regresion by y by por los valores de los estadisticos muestrales Sy y 1 se obtiene
la ecuacion de regresion estimada.

La ecuacién de regresion estimada de la regresion lineal simple se da a continuacion.

J=by+ bix

Como el valor de proporciona tanto una estimacion puntual de E(x) para un valor dado de x como
una estimaciéon puntual de un solo valor de y para un valor dado de z, a ¢ se le llamara simplemente
valor estimado de y.

En la siguiente figura se presenta en forma resumida el proceso de estimacién en la regresion lineal
simple.
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4.4. ALGORITMOS ESTADISTICOS

Datos muestrales

Modelo de regresion
y=p,+Br+€

Ecuacidn de regresidn
Efy) =B,+ B x

Parimetros desconocidos

ﬁu‘ﬁ]

Ecuacidn de regresidn
estimada

b, y b,

son las estimaciones de

ﬂn ¥ ﬁ]

A,
b —bu+blx

Estadisticos muestrales

by b,

Figura 4.4: Procesos de estimacion en la regresion lineal.

4.4.4. Método de minimos cuadrados

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

min3 (g — )? (4.4)

Donde
y; = valor observado de la variable dependiente en la observacion i.
7; = valor estimado de la variable dependiente en la observacion 1.

Se puede usar célculos diferenciales para demostrar que los valores de by y by que minimiza la expresion
4.4 se pueden encontrar usando las ecuaciones 4.5 y 4.6.

_ 2 (@i =) (g —y)
by = S (w1 = 7)° (4.5)

bp =9y — 1T (4.6)

Donde

x; = Valor de la variable independiente en la observacion i.
y; = Valor de la variable dependiente en la observacion i.
T = Media de la variable independiente.

y = Media de la variable dependiente.
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4.4.5. Modelo de regresiéon maultiple

Segun (Mario F. Triola 2018) los conceptos de modelo de regresion y ecuacion de regresion lineal
simple, son aplicables en el caso de la regresion multiple. A la ecuacion que describe cémo esté relacionada
la, variable dependiente y con las variables independiente x1,>,...,2, se le conoce como modelo de
regresion maultiple.

Se supone que el modelo de regresion multiple toma la forma siguiente

y = Bo+ G171 + Baxa + ... + Bpap + € (4.7)

En el modelo de regresién mdltiple By, 51, 52, ..., Bp son pardmetros y el término del error € es una
variable aleatoria. Examinando con atencién este modelo se ve que y es una funcion lineal de z1, z2, ..., p
més el término del error e. 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. Ecuacion de regresion multiple

Se discutiran los supuestos para el modelo de regresion multiple y para e. Uno de los supuestos es que
la media o valor esperado de € es cero. Una consecuencia de este supuesto es que la media o valor esperado
de y, que se denota E(z), es igual a By + f121 + B2x2 + ... + Bpzp. A la ecuacion que describe como esté
relacionada la media de y con x1, 2, ..., x, se le conoce como ecuacién de regresién miiltiple.

y = Bo + Brx1 + Box2 + ... + Bpap (4.8)

4.4.7. Ecuacioén de regresion multiple estimada

Si se conocieran los valores de Sy, 81, ..., Bp se podria usar la ecuacion 4.11 para calcular la media de
las y para valores dados de z1, 3, ..., ;. Desafortudamente, los valores de estos pardmetros no suelen
conocerse, es necesario estimarlos a partir de datos muestrales. Para calcular los valores de los estadis-
ticos muestrales by, bs, ..., by, que se usan como estimadores puntuales de los parametros o, 51, ..., Bp se
emplea una muestra aleatoria simple. Con los estadisticos muéstrales se obtiene la siguiente ecuacién
de regresion mailtiple estimada.

Yy =by+brx1 + boxs + ... + bpxp (49)

Donde

bo, b1, ba, ..., b, son las estimaciones de By, 51, B2, ..., Bp

4y = Valor estimado de la variable dependiente

Este proceso de estimacion en la regresion multiple se muestra en la siguiente figura
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Modelo de regresion
multiple

y=By+ Bt Byt fpxpte
Ecuacion de regresion multiple

E(y) ='Bo+ ﬁ]xl+ﬂzr2+--- +Bpx,

By B By . By son

parametros desconocidos

Datos muestrales

R

X

Calculo de la ecuacion
de regresion multiple
estimada

bu. bl’ bz’ ’br'
son las estimaciones de

By By By -eisBy

¥ = bﬂ+blxl+b2x2+ e+ hox
b

o
estadisticos muestrales

bl, bz. .b!, son

Figura 4.5: proceso de estimacion en la regresion multiple.

4.4.8. Transformaciones de modelos de regresion no lineales

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

Examinando el algoritmo de minimos cuadrados. vemos que manipulando con cuidado los modelos no
lineales, es posible utilizar los minimos cuadrados en un conjunto mas amplio de problemas aplicados.
Los supuestos sobre las variables independientes en la regresiéon multiple no son muy restrictivos. Las
variables independientes definen puntos en los que medimos un a variable aleatoria Y. Suponemos que
hay una relacién lineal entre los niveles de las variables independientes X; 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 alla de los modelos lineales en nuestras
aplicaciones del analisis de regresiéon miltiple. En las siguientes imégenes se ven 3 ejemplos:

b'S
s] > =
< 5 T
2 3 g
€ a8 g
3 - 2 M
- = ]
=]
! (&)
/
Precio, P MNumero de 1rabajadores, X, Praduccion total, X
ta} b (&)

Figura 4.6: Grafica de un modelo no lineal.

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

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

(¢) El coste medio por unidad producida a menudo se minimiza en un nivel de produccion intermedio.
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4.4.9. Transformaciones de modelos cuadraticos

La funcion cuadratica

Y:ﬁo—‘r‘ﬁle +ﬁ2X12+6 (4].0)

puede transformarse en un modelo lineal de regresion multiple definiendo nuevas variables:

Zy =X
Zy = X}
y después especificando el modelo
yi = Bo + Brz11 + Ba2sy + € (4.11)

que es lineal en las variables transformadas. Las variables cuadraticas transformadas pueden combi-
narse con otras variables en un modelo de regresién miltiple. Por lo tanto, podemos ajustar una regresion
cuadratica multiple utilizando variables transformadas. El objetivo es encontrar modelos que sean lineales
en otras formas matematicas de una variable.

4.4.10. Variables ficticias (o dummies)

En el analisis de la regresion multiple, hemos supuesto hasta ahora que las variables independientes, x;,
existian en un rango y contenian muchos valores diferentes. Sin embargo, en los supuestos de la regresion
multiple la tnica restricciéon a la que estan sujetas las variables independientes es que son valores fijos.
Por lo tanto, podriamos tener una variable independiente que tomara solamente dos valores: x; = 0 y
r; = 1. Esta estructura se denomina normalmente variable ficticia o variable dummies, y veremos que
constituye un valioso instrumento para aplicar la regresiéon multiple a situaciones en las que hay variables
categoricas. Un importante ejemplo es una funcion lineal que varia en respuesta a alguna influencia.
consideremos primero una ecuacion de regresiéon simple:

Y = fo+ f1Xa
Supongamos ahora que introducimos una variable ficticia, X5, que toma los valores 0 y 1 y que la
ecuacion resultante es:

Y = B0+ p1 X1+ B2Xo
Cuando Xo = 0 en esta ecuacion, la constante es 3y, pero cuando Xo = 1, la constante es By + fo.
Vemos, pues, que la variable ficticia desplaza la relacion lineal entre Y y X7 en el valor del coeficiente (5.
De esta forma, podemos representar el efecto de los desplazamientos en nuestra ecuacion de regresion.

4.5. Machine learning

Segun (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 volimenes 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 dandole las
preguntas (caracteristicas) y respuestas (etiquetas). Es decir, son una serie de algoritmo donde los
datos historicos tienen un valor de salida ademés de los datos de partida, el modelo lo que hace
es hacer uso de las variables de salida desde los datos histéricos aparte de los datos de entrada.
Ejemplo: Regresion linea, regresion logistica, arboles de decisiones y demaés

= Algoritmos no supervisados: En este caso lo tinico que alimentamos de este algoritmo es de
caracteristicas. Nunca vamos a darle etiquetas. Es decir, no requiere de datos histéricos 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

4.6. Relevancias significativas del data science

Segun la revista HARVARD BUSINESS REVIEW, los datos son el nuevo petroleo del siglo XXI,
ademés 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 informacion (1 exabyte = 1018 bytes), se requiere 1 millon 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 dénde o en que parte del
mundo una persona va realizar su siguiente compra en dicha pagina.
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Capitulo 5

Objetivos

5.1. Objetivo general

Pronosticar las ventas de los pasajes por dia en la taquilla "Modulo Centenario" para el grupo empre-
sarial COOMOTOR, basado en la aplicacion del machine learning por medio de un modelo de regresion
polinomial miltiple, que garantice una mejora en el proceso productivo de la empresa ubicada en la
ciudad de Neiva.

5.2. Objetivos especificos

1. Identificar los factores que influyen en las ventas ya sea que aumenten o disminuyen para tomar
las variables que aportarédn en la creacion del modelo mateméatico 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 regresiéon polinomial multivariado donde va predecir los ingresos en
ventas de la taquilla modulo centenario determinando las variables predictoras o influyentes para
su creacion.

3. Evaluar el modelo de regresion polinomial multivariado mediante una simulacién por PYTHON
haciendo uso de paquetes como PANDAS para el manejo de la base de datos, SKLEARN para la
creacion del modelo y NUMPY para la relacion que tienen las variables predictoras.
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Capitulo 6

Metodologia

6.1. Diseno de la investigacion

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

El diseno experimental busca medir probabilisticamente la relaciéon causal entre las variables influ-
yentes del modelo matematico predictivo, y estar en posibilidad de confirmar o rechazar las hipotesis
sometidas a prueba.

Por su parte, el diseno de tipo cuasiexperimental "son una derivaciéon de los estudios experimentales,
en los cuales la asignacion de las variables no es aleatoria aunque el factor de exposicion es manipulado
por el investigador".

Cabe aclarar que este disefio no cumple con los requisitos de un "preexperimento" ni de experimento
"puro", ya que no hay aleatorizacion de los sujetos a los grupos de tratamiento y control, ademas los
grupos ya estaban formados antes de la investigacion.

6.2. Enfoque de la investigacion

El presente trabajo sera disenado bajo el planteamiento metodologico del enfoque cuantitativo, puesto
que éste es el que mejor se adapta a las caracteristicas y necesidades de la investigacion.

El enfoque cuantitativo utiliza la recolecciéon y el anéalisis de datos para contestar preguntas de in-
vestigacion y probar hipotesis establecida previamente, y confia en la "medicién numérica, el conteo y
frecuentemente en el uso de la estadistica para establecer con exactitud patrones de comportamientos en
una poblacion".

Del enfoque cuantitativo se tomara 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 categoricas tales como el dia, mes, entre otras, se va hacer uso de las variables "dummies", donde se
convertira dichas variables, en cuantitativas dandole valores binarios (0 y 1).

6.3. Poblacion

La poblacién se define como " un conjunto de todos los elementos que estamos estudiando, acerca de

los cuales intentamos sacar conclusiones".
La poblacién de estudio de esta trabajo de investigacion estara conformado por todos los clientes que
compran sus pasajes en la taquilla "Modulo Centenarioiibicado en el terminal de transporte de Neiva

durante el ano 2011 hasta mediados del afio 2019.
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6.4. Herramienta metodologica

Los datos de las ventas de pasajes en la taquilla Modulo Centenario se obtendran por medio de la
base de datos que utiliza la empresa, en este caso el software FICS, luego se tabularan en una hoja de
calculo de EXCELL y seran procesados para la obtencién del modelo matemético predictivo por medio
del software PYTHON.
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Capitulo 7

Analisis y discusion de resultados

7.1. Etapa 1: Enmarcar el problema

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

7.1.1. ;Cuanto 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 anio 2018 de la taquilla "modulo
centenario", los resultados fueron los siguientes:

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

INGRESOS POR SEMANAS DURANTE LA TEMPORADA DE FIN DE ANO

25e+07 3.0e+07
1 1

2.0e+07
1

1.5e+07
1

I
.

T T T T T T
Semana 1 Semana 2 Semana 3 Semana 4 Semana 5 Semana 6

Figura 7.1: Boxplot sobre ingresos del ano 2018 en temporada de fin de ano
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Semana 1 semana 2 Semana 3 semana 4
Min. :13468100 Min. 115372300 Min. 117005500 Min. 114035900
1st Qu.:14496200 1st Qu. :16495400 1st Qu.:18801200 15t Qu.:18663850
Median :15993100 Median :17745100 Median :19940200 Median :22B69600
Mean :16219571 Mean :17453729 Mean 121101843 Mean 120674629
3rd Qu. :16729200 3rd Qu. :17969000 3rd Qu.:23587550 3rd qQu.:23136850

Max. :21625000 Max. 120129900 Max. 125989700 Max. 124175500
Semana 5 Semana 6
Min. 116844000 Min. 115314600

1st Qu. 120085400 1st Qu. :16000300
Median :25111400 median :17866900
Mean $25206971 Mean 119424700
3rd Qu. :30563950 3rd Qu. :22540600
Max. $33194700 Max. 125709600

= Semana santa.

INGRESOS DURANTE LA TEMPORADA DE SEMANA SANTA

1.8e+07 22e+07 26e+07
L I

14e+07

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

semana santa
Min. 12859600
1st Qu.:18688550
Median :20025500
Mean 120507700
3rd Qu.:22801200
Max. 127072200

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

INGRESOS POR SEMANAS DURANTE LA TEMPORADA DE SAN PEDRO

1.0e+07 15e+07 20e+07 25e+07 30e+07 3.5e+07

T T T T T
Semana 1 Semana 2 Semana 3 Semana 4 Semana 5

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

Semana 1 Semana 2 Semana 3 Semana 4 Semana 5
Min. © 9489000 Min. : 9813200 Min. 111640200 Min. :15302400  Min. 120603600
1st Qu. :10143300 1st Qu. 11162000 1st Qu. :12871250 1st Qu.:16664750 1st Qu.:21200950
Median :12564700 Median :12721600 Median :13343500 wMedian :174499200 Median :22528700
Mean 212327757 Mean 112216714 Mean (13779414 Mean 120334314 Mean 126607400
3rd Qu.:13721700 3rd qu.:13242700 3rd Qu.:14519550 3rd qQu.:24294300 3rd qQu.:31011750
Max. 116510600 Max. 114172800 Max. 116490600 Max. 127669800 Max. 138694100

= Semana de receso escolar (segunda semana de octubre)
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7.1. ETAPA 1:

ENMARCAR EL PROBLEMA

INGRESOS DURANTE LA SEMANA DE RECESO
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semana de receso escolar
Min. :1124 8600
1st Qu. :13825000
Median :14229400
Mean 115048608
3rd Qu. :16177200
Max. : 23682800

Figura 7.4: Boxplot sobre ingresos del ano 2018 en la semana de receso escolar

7.1.2.

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

de pasajeros.

= Mes de febrero

INGRESOS DURANTE EL MES DE FEBRERO

{Cuanto venden aproximadamente en temporada baja?

9.0e+06 1.0e+07 1.1e+07 1.2e+07
I I

8.0e+06
L

7.0e+06

°

T
Semana 1

T
Semana 2

Semana 3

T
Semana 4

Figura 7.5: Boxplot sobre ingresos en febrero del 2018

Semana 1
Min. 7225800
1st Qu.: B192230
Median 10702800
Mean 9613700
3rd Qu. :10818000
Max. :11346800

= Mes de Abril

Semana 2
Min. 6837600
1st Qu.: 8519050
Median 9209000
Mean : B9pE3SY
3rd Qu.: 9620300
Max. 110453200
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Semana 3
Min. 8379500
1st qQu.: BE35700
Median 9873900
Mean : 9610971
3rd Qu. :10147100
Max. 110857800

Semana 4
Min. 7128900
1st Qu.: BEO5300
Median 9256000
Mean 9516029
3rd Qu. 110308250
Max. 111999800



CAPITULO 7. ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS

INGRESOS DURANTE EL MES DE ABRIL

11e+07  12e+07

10e+07

9.0e+06

8.0e+06

T
Semana 1

7.0e+08

T T
Semana 2 Semana 3

Figura 7.6: Boxplot sobre ingresos en abril del 2018

Semana 1 semana 2 Semana 3
Min. 8273400 Min. 17074200 Min. 7652200
1st Qu.: 9078000 1st Qu.:7651200 1st Qu.: 8733000
Median 9594200 Median 8298500 Median 9280000
Mean : 9596186 Mean 18449529 Mean 9381386
3rd Qu. :10106650 3rd Qu. 9372900 3rd Qu.: 9578950
Max. :10936400 Max. t 9725800 Max. 212109600

7.1.3.

.Las ventas dependen del dia en la semana?

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

resultados fueron:

INGRESOS POR DIiAS EN LA SEMANA

7.0e+06 B0e+06 9.0e+08 10407 1.1e+07 1.2e+07 13e+07 14e+07

Lunes Martes

Miércoles Jueves Viermes Sabado Domingo

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

Lunes Martes Miércoles Jueves
Min. : BBEIVO0 Min. : 9200800  Min. 8353000 mMin. 17182700
1st Qu.: 96625300 1st Qu.: 9381600 1st Qu.: 8477800 1sT Qu.:7443000
Median :10713100 Median :10036000 Median : 8940800 Median 8209000
Mean 110968340 Mean :10006680 Mean : 9570000 Mean 8190300
3rd qu. :12823700 3rd qu. :10294000 3rd qu. :10771600 3rd qu. 18432800
Max. 112973400 Max. :10921000 Max. :11306800 Max. 19684000
viernes Sabado Domingo
Min. : B421600 Min. 10350200 Min. 9213000
1st Qu.: 9047600 1st Qu. 11378200 1st Qu.: 9341700
median :10038800 median :11528600 median :10357400
Mean : 9597280 Mean 11891700 Mean 110607100
3rd Qu. :10077200 3rd Qu. 12391200 3rd qu. :11571600
Max. 110401200 Max. $13810300 Max. 112351800

Luego, los dias de la semana influyen para las ventas de taquilla, donde los dias lunes, sabado y

domingo presenta mayor ingreso.
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7.1. ETAPA 1: ENMARCAR EL PROBLEMA

7.1.4. ;Las ventas de un fin de semana con dia festivo son la misma sin
un dia festivo?

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

INGRESOS POR DIAS EN LA SEMANA

‘ _

T T
Con festivo Sin festivo

10e+07 12e+07 14e+07 16e+07 18e+07 20e+07 22e+07

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

con festivo sin festivo

min. :10952200 min. 110077200
1st qQu.:13850600 1st qQu.:10294000
Median :15687200 Median :10713100
Mean 15785820 Mean 111293240
3rd Qu. :15756000 3rd qu.:11571600
Max. 122683100 Max. :13810300

7.1.5. Conclusion

Observando las graficas podemos definir las variables influyentes que estaréan presentes durante la
investigacion, estas variables son:

e Afo

e Temporada de fin de ano

e Temporada de San Pedro

e Semana santa

e Dias antes de semana santa
e Semana de receso escolar

e Dias antes de la semana de receso escolar
e Festivos

e Dias antes de festivos

e Lunes

e Martes

e Miércoles

e Jueves

e Viernes

e Sibado

e Domingo

La mayoria de las variables son categoéricas, es decir cualitativas, como su valor numeérico no se
pueden establecer, para ello la importancia de convertir dichas variables en dummies.
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CAPITULO 7. ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS

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,
asi como ayuda a conseguir modelos matematicos para el anélisis 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 facilité adquirir los datos sobre las ventas en la taquilla del terminal de transporte de
Neiva, para ello fue necesario comunicarse con el area de sistemas.

La adquisicién de los datos fue un proceso demorado, puesto que al drea de sistemas no se encontraba
disponible para recolectar datos de venta del ano 2011 hasta 2019, para solucionar este problema, la
ingeniera ROCIO nos facilité una cuenta del software llamado FICS, la empresa lo utiliza para acceder
a la base de datos, su proceso fue demasiado engorroso, ya que teniamos que exportar los datos de forma
manual, es decir, abrimos la relaciéon de ventas por dia, se copiaba y luego se pegaba en una hoja de
calculo (EXCELL), este proceso se repetia por cada dia del ano hasta llegar al ultimo dia que registraba
el programa en el ano 2019. la recolecciéon de 5 anos duré un mes y medio, por fortuna, llegé el correo
de la ingeniera con todos los datos que estabamos necesitando ya en formato de EXCELL (véase anexo 1).

A partir de la base de datos correspondiente al ano 2017, venia unificado con todas las taquillas ubi-
cadas en el terminal de transporte de Neiva, por lo tanto se separd la base de datos correspondiente a la
taquilla "modulo centenario z en el mismo archivo de EXCELL se crearon hojas donde representa las
ventas por meses (para ello fue importante crear una tabla dindmica), el dataset qued6é como muestra las
imagenes (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
anos y luego se categorizan los datos, para ello se utilizan las tablas dindmicas de EXCELL, teniendo
en cuenta las variables que se declararon en la etapa anterior, donde cada variable la identificamos de la
siguiente manera:

= Afio.

= Temporada de fin de ano (T.D).

» Temporada de San Pedro (T.SP).

= Semana santa (S.S.).

= Dias antes de semana santa (D.a.S.S.).
= Semana de receso escolar (R.E).

= Dias antes de la semana de receso escolar. (D.a.R.E.).
= Festivos.

= Dias antes de festivos (D.a.f).

= Lunes.

= Martes.

= Miércoles.

= Jueves.

= Viernes.

= Sabado.

= Domingo.

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

Finalmente, se realiza un c6digo en PYTHON para terminar de crear las variables dummies o més
conocidas como las variables categoricas o ficticias, con respecto a la columna Dia y Mes.

30



7.3. ETAPA 3: EXPLORAR LOS DATOS

= Creacién de la funcién para variables dummies

[ 1 data.columns.values

[ array(["Afio’, 'Ingresos’, 'Dia’, 'Festive’, 'D.a.f’, 'T. D.', 'T.SP',
"R.E", 'D.a.R.E", 'S.5.°', 'D.a.5.5.'], dtype=object)

[ 1 def dummies(x,y):
df = pd.get_dummies(x[y])
x = x.drop([y], axis = 1)
x = pd.concat([x,df], axis = 1)
return x

Figura 7.9: Codigo en PYTHON para variables dummies

= Creacién de variables dummies por dias

[ 1 data = dummies(data,"Dia"™)
data.head()

(B2 Afio Ingresos Festivo D.a.f T. D. T.SP R.E D.a.R.E 5.5. D.a.5.5. Domingo Jueves Lunes Martes Miércoles Sabado Sdbado Viernes
0 2011 4634000 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1] 0 0 1 0 0
1 2011 6642000 0 [t} 1 0 0 0 0 Q 1 0 0 0 0 0 0 0
2 2011 8649000 0 1 1 0 0 0 0 i} 0 0 1 0 0 0 0 0
3 2011 8437000 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
4 2011 9306000 0 1 1 0 0 0 0 i} 0 0 0 0 1 0 0 0

Figura 7.10: Variables dummies por dias.

= Creacién de variables dummies por meses

[ ] data = dummies(data, “Mes")
data.head()

C .5. Dominge Jueves Lunes Martes Miércoles Sdbade Viernes Abril Agosto Diciembre Enero Febrero Julio Junio Marze Mayo Noviembre Octubre Septiembre
0 4] 1 0 0 0 4] 0 0 4] 0 1 0 4] 0 4] 0 0 4] 0
0 a a 0 0 0 a 1 0 a 0 1 0 a 0 a 0 0 a 0
0 ] ] 0 0 0 1 0 0 ] 0 1 0 ] 0 ] 0 0 ] 0
0 1 a 0 0 0 a 0 0 a 0 1 0 a 0 a 0 0 a 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0

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 gréafica el comportamiento de los datos. Para este trabajo de inves-
tigacion, su modelo estadistico es una regresién polinomial multivariado, en este caso nuestro modelo
tiene 16 variables, luego su grafico no es posible realizarlo ya que solo se puede visualizar graficas hasta
3 dimensiones. Sin embargo, se realizara graficas de regresion de forma intuitivas, donde se relacionaré
los ingresos mensuales con respecto al ano, para ello basta con observar dicha relacion para la taquilla
modulo centenario.
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CAPITULO 7. ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS

INGRESOS DURANTE EL MES INGRESOS DURANTE EL MES
DE ENERO DE FEBRERO
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7.4. ETAPA 4: MODELIZAR Y EVALUAR LOS DATOS

INGRESOS DURANTE EL MES DE INGRESOS DURANTE EL MES DE
NOVIEMBRE DICIEMBRE
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En las graficas podemos observar que al trascurrir los anos, los ingresos mensuales van aumentando
de una forma lineal, este comportamiento lo confirmamos preguntando en el area de auditoria interna
por el aumento de las tarifas de los pasajes al ano, 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 hara la creaciéon del modelo predictivo, en este caso
se realizard un modelo de regresiéon polinomial multivariado.

la simulacion fue creada mediante el programa PYTHON, donde su ejecucion se realizé 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 creaciéon del modelo:

° import pandas as pd
import numpy as np
import io
from google.colab import files
from sklearn.linear_model import LinearRegression

Cada paquete permite realizar lo siguiente:

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

= numpy: Se utiliza para realizar calculos estadisticos, tales como media aritmética, moda,
mediana, entre otros.

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

= sklearn: Se utiliza para la creacién del modelo predictivo.

2. Se abre el archivo en .csv

© ¢ - files.upload()

[

Elegir archivos | enero.csv
« enero.csv(application/vnd.ms-excel) - 11245 bytes, last modified: 18/7/2019 - 100% done
Saving enero.csv to enero.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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CAPITULO 7. ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS

o data = pd.read_csv(io.BytesIO(d[ "enero.csv"]), sep = ";", encoding = "IS0-8859-1")
data.head()

22 Afio Ingresos Festivo D.a.f T. D. T.SP R.E D.a.R.E S.S. D.a.S.S. Domingo Jueves Lunes Martes Miércoles Sdbado Viernes
0 2011 4634000 1 0 1 0 4] 0 [4] 0 0 4] 0 0 0 1 4]
1 2011 6642000 a 0 1 0 a 0 [4] 0 1 a 0 0 0 0 a
2 2011 8649000 ] 1 1 0 ] 0 0 0 0 ] 1 0 0 0 ]
3 2011 8437000 a 1 1 0 a 0 [4] 0 0 a 0 1 0 0 a
4 2011 9306000 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0

Figura 7.13: Base de datos en PYHON para el modelo predictivo

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

° data.dtypes

C»  Afio inte4
Ingresos inte4
Festivo inted
D.a.t inte4
T. D. inte4
T.5P intea
R.E inted
D.a.R.E inte4
5.5. inte4
D.a.5.5. inte4
Domingo inte4
Jueves inte4
Lunes inte4
Martes intea
Miércoles int64
Sébado inted
Viernes inte4

dtype: object

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 ano y las variables influyentes (predictivas) son las 16 que ya
hemos mencionado en las etapas anteriores.

[5] data.columns.values

C» array(['Afio’, 'Ingresos’, 'Festivo’, 'D.a.f’, 'T. D.", 'T.5P", "R.E’,
‘D.a.R.E', 'S.S.", 'D.a.S.s.", 'Domingo’, "Jueves’, ‘Lunes’,
‘Martes', 'Miércoles’, 'Sabado’, 'Viernes'], dtype=object)

[6] feature cols = ["Afie’, 'Festive’, 'D.a.f’, 'T. D.', 'T.SP', 'R.E’,
‘D.a.R.E', '5.5.', 'D.s.5.5.', 'Domingo’, 'Jueves', 'Lunes’,
‘Martes', "Miércoles’, 'Sabado’, ‘Viernes']

[7] X = data[feature_cols]
Y = data["Ingresos"]

Figura 7.15: Declaraciéon de variables predictoras y predecibles

6. A continuacion se creard y a la vez se evaluara 2 tipos de regresion (lineal y polinomial):

= primero se creara el modelo de la regresion lineal:

[8] 1m = LinearRegression()
Im.fit(X,Y)

[» LinearRegression(copy _X-True, fit_intercept=True, n_jobs=None, normalize-False)

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

[18] data["prediction”] = 1m.predict(pd.DataFrame(data[feature_cols]))
data.head()

[ Afio Ingresos Festivo D.a.f T.D. T.S R.E D.a.R.E $.5. D.a.5.5. Domingo Jueves Lunes Martes Miércoles Sdbade Viernes prediction
0 2011 4634000 1 0 1 [ 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 6.5807662+06
1 2011 6642000 0 0 1 0o 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.009414e+07
2 2011 8649000 0 1 1 [ 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1.300833e+07
3 2011 8437000 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1.32015%+07
4 2011 9306000 0 1 1 [ 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1.261612e+07

Figura 7.17: Resultados de la regresion lineal.

Continuamos con la evaluaciéon del modelo, para ello observamos el R? ya ajustado

[9] 1m.score(X,Y)

[+ ©.7221139823388516

Figura 7.18: R? ajustado

observamos que el R? es muy bajo, luego su coeficiente de correlacién no es recomendable para
realizar un modelo de regresion lineal, no obstante, probaremos el porcentaje de error, para
ello hacemos la suma de las diferencias al cuadrado y el error estdndar residual.

[19] 55D = np.sum(({data["Ingresos”] - data[“prediction"])**2)
[20] RSE = np.sqrt(SSD/(len(data)-len{feature_cols)-1))
RSE

[C» 2348835.132866323

Figura 7.19: Error estandarizado.

Finalmente se calcula el porcentaje de error

[21] mean_ingresos = np.mean{data["Ingresos"])
[22] error = RSE/mean_ingresos *188
error

[ 15.701369367169654

Figura 7.20: Porcentaje del error.

= por ultimo se creara el modelo de la regresiéon polinomial (grado 4):
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[26] from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures
from sklearn import linear_model

[27] poly = PolynomialFeatures(degres = 4)
[28] X_poly = poly.fit_transform(X)
[29] pm = linear_model.LinearRegression()

pm.fit(X_poly,Y)

[+ LinearRegression(copy_X=True, fit_intercept=True, n_jobs=None, normalize=False)

Figura 7.21: Codigo para una regresion polinomial.

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

[31] data["prediction”] = pm.predict(X_poly)
data.head()

a3 Afio Ingresos Festivo D.a.f T. D. T.SP R.E D.a.R.E S5.5. D.a.5.S. Domingo Jueves Lunes Martes Miércoles Sdbado Viernes prediction
0 2011 4634000 1 0 1 0 0 0 0 0 0 [} 0 0 0 1 0 4.638841e+06
1 2011 6642000 0 0 1 4] 0 0 [t} [t} 1 4] 0 0 0 [t} 0 8923816e+06
2 2011 8649000 0 1 1 ] 0 0 [ [ [ ] 1 0 0 [ 0 8.389963e+06
3 2011 8437000 0 1 1 [ ] 0 0 0 0 o 0 1 0 0 0 8.708137e+06
4 2011 9306000 0 1 1 0 0 0 0 0 0 [} 0 0 1 0 0 1.018349e+07

Figura 7.22: Resultado de una regresion polinomial.

Continuamos con la evaluaciéon del modelo, para ello observamos el R? ya ajustado

[38] pm.score(X_poly,Y)

[» ©.8655353800300275

Figura 7.23: R? ajustado

observamos que el R? es muy alto, luego su coeficiente de correlacién es el adecuado para
realizar un modelo de regresion lineal, no obstante, probaremos el porcentaje de error, para
ello hacemos la suma de las diferencias al cuadrado y el error estandar residual.

[32] data["prediction”] = np.array(data[“prediction”]).astype( int")

[33] SSD = np.sum((data["Ingresos"]-data["prediction”])**2)

[34] RSE = np.sqrt(55D/(len(data) - len(feature_cols) -1))

RSE

[» 1633891.6266550485

Figura 7.24: Error estandarizado.

Finalmente se calcula el porcentaje de error
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mean_ingreso = np.mean{data["Ingresos”])

[36] error = RSE/mean_ingreso *10@
error

[» 10.922152677753145

Figura 7.25: Porcentaje del error.

Evaluando los dos modelos de regresion, podemos observar que los datos se ajustan mejor a la regresion
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 parametros,se aplica el modelo
matemaético de regresion polinomial de grado 4. a continuacién, se observa los resultados sobre los ingresos
que se esperan para el ano 2020.

INGRESOS ESPERADOS DURANTE EL MES DE ENERO POR DIA
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Figura 7.26: Prediccion de ingresos en enero

Durante los primeros dias del mes de enero, se puede observar que las ventas tienen un comportamiento
dindamico debido a la temporada de fin de afo, a partir del dia 15 de enero comienza a tener una curva
de tal forma que se repite cada 7 dias (dfas de la semana)

37



CAPITULO 7. ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS

530.000.000

525.000.000

520.000.000

515.000.000

$510.000.000

55.000.000

INGRESOS ESPERADOS DURANTE EL MES DE FEBRERO POR DIA

2 3 4 5 6 7 B8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29

Figura 7.27: Predicciéon de ingresos en febrero

Durante el mes de febrero, se puede observar que los datos repiten un mismo patréon cada 7 dias
(dias de la semana), lo que significa que las ventas en febrero no se ven afectadas por alguna temporada
(variable) definidas en esta investigacion.
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INGRESOS ESPERADOS DURANTE EL MES DE MARZO POR DIA
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Figura 7.28: Predicciéon de ingresos en marzo

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

Durante el mes de abril, se puede observar que los primeros dias las ventas tienen un comportamiento
dinamico debido a la temporada de semana santa, adicional a esto el modelo no pudo predecir €l fin de
semana de esta temporada ya que los datos historicos varian entre el mes de marzo y abril.
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INGRESOS ESPERADOS DURANTE EL MES DE ABRIL POR DIA
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Figura 7.29: Prediccién de ingresos en abril

INGRESOS ESPERADOS DURANTE EL MES DE MAYO POR DIiA
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Figura 7.30: Predicciéon de ingresos en mayo

Durante el mes de mayo, se puede observar que los datos repiten un mismo patréon cada 7 dfas (dias de
la semana) hasta llegar al dia 22, a partir de este dia las ventas comienzan a cambiar ya que se aproxima
la temporada de "san pedro en el huila".
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INGRESOS ESPERADOS DURANTE EL MES DE JUNIO POR DIA
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Figura 7.31: Prediccién de ingresos en junio

Durante el mes de junio, se puede observar que los datos tienen un comportamiento muy dindmico
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.

INGRESOS ESPERADOS DURANTE EL MES DE JULIO POR DIA
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Figura 7.32: Prediccién de ingresos en julio

Durante los primeros dias del mes de julio, se puede observar que las ventas tienen un comportamiento
dinamico debido a la temporada de "San pedro". Adicional a esto, el modelo no pudo predecir las ventas
del dia 20 de julio ya que es un dia patrio en Colombia, por lo tanto todos los anos cambia de dia y esto
hace que los datos historicos no puedan aportar al modelo.
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INGRESOS ESPERADOS DURANTE EL MES DE AGOSTO POR DIA
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Figura 7.33: Prediccion de ingresos en agosto

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

INGRESOS ESPERADOS DURANTE EL MES DE SEPTIEMBRE POR DIA
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Figura 7.34: Prediccion de ingresos en septiembre

Durante el mes de septiembre, se puede observar que los datos repiten un mismo patrén cada 7 dias
(dias de la semana) hasta llegar al dia 16, a partir de este dia las ventas comienzan a cambiar ya que se
acerca la temporada de "semana de receso escolar".
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INGRESOS ESPERADOS DURANTE EL MES DE OCTUBRE POR DIA
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Figura 7.35: Predicciéon de ingresos en octubre

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

INGRESOS ESPERADOS DURANTE EL MES DE NOVIEMBRE POR DIA
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Figura 7.36: Predicciéon de ingresos en noviembre

Durante el mes de Noviembre, se puede observar que los datos repiten un mismo patrén cada 7
dias (dias de la semana) hasta llegar al dia 21, a partir de este dia las ventas comienzan a a tener un
comportamiento dinamico ya que se acerca la temporada de "fin de ano".
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INGRESOS ESPERADOS DURANTE EL MES DE DICIEMBRE POR DIA
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Figura 7.37: Predicciéon de ingresos en diciembre

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

Conclusiones

En este trabajo de grado se aprende a obtener una ecuaciéon de regresion 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 ttil para las clases relacionadas con estadistica
o matematica computacional en el programa de matemaética aplicada de la universidad surcolombiana,
ya que permite al estudiante manipular datos reales y aplicados en una de las mejores empresas que tiene
nuestra regiéon y asi fomentar la investigacion en la ciencia de los datos.

Para el desarrollo de este trabajo de grado se ha propuesto un modelo estadistico 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 tomo la taquilla conocida como "Modulo Centenario",
donde se ha permitido predecir de cuanto sera el ingreso esperado por dia durante el ano 2020, como se
ha podido observar, estos ingresos presentan un incremento con respecto a los de anos anteriores.

Los resultados han mostrado que cuando se trata de predecir dias festivos fijos como lo son el 8 y
25 de diciembre, 1 de enero y dias patrios como es el caso del 20 de julio (dia de la independencia de
Colombia) y 7 de agosto (dia de la batalla de Boyaca), el modelo muestra algunas fallas debido a que el
incremento de las ventas varian bastante dependiendo del dia 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 historicos, notaré que sus ventas son muy dispersas,
por lo tanto se tiene complicaciones al tratar de predecir los ingresos futuros, no obstante, para los demas
dias, el modelo predice los ingresos que se tendran con un minimo error que se encuentra entre el 10 y
20 porciento por mes

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

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

Anexos

9.1. Anexo 1: Base de datos sin filtrar

Las siguientes imagenes sobre la base de datos enviados por el area 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.

A B & D E F G H | J K L M N
1
2
3 -] |- [Emporte - 56 - |
4 2571 GILBERTO ANDRES SAAVEDRA 1/01/2011 8:13  Efective EFECTIVO -NAV-  MCE-4336¢ NEIV - BOGO 1/01/2011 8:30  39.000.00 o o
] 2571 GILBERTO ANDRES SAAVEDRA 1/01/2011 9:17  Efective EFECTIVO -NAV-  MCE-43371 NEIV - BOGO 3/01/2011 16:00  39.000,00 o 0
6 *23571 GILBERTO ANDRES SAAVEDRA 1/01/2011 9:19  Efectivo EFECTIVO -ESP-] MCE-43372 NEIV - AIPE 1/01/2011 8:00 6.000,00 o o
7 #2371 GILBERTO ANDRES SAAVEDRA 1/01/2011 9:19  Edfectivo. EFECTIVO -ESP-]  MCE-43373 NEIV - AIPE 1/01/2011 8:00 6.000,00 o o
8 #2571 GILBERTO ANDRES SAAVEDRA 110172011 9:19  Efective EFECTIVO -ESP-1  MCE-43374 NEIV - AIPE 1/01/2011 9:00 6.000.00 o o
g 2571 GILBERTO ANDRES SAAVEDRA 1/01/2011 9:41  Efective EFECTIVO -NAV-  MCE-43375 NEIV - BOGO 1/01/2011 10:10  39.000,00 o 0
10 2571 GILBERTO ANDRES SAAVEDRA 1/01/2011 9:44  Efectivo EFECTIVO -NAV.  MCE-43376 NEIV - BOGO 3/01/20110:30  35.000,00 o o
1 2571 GILBERTO ANDEES SAAVEDRA 1/01/2011 10:08  Efectivo EFECTIVO -NAV.  MCE-43377 NEIV - BOGO 2/01/2011 23:15  35.000,00 o o
12 2571 GILBERTO ANDRES SAAVEDRA 1/01/2011 10:19  Efective EFECTIVO -NAV-  MCE-4337¢ NEIV - BOGO 40172011 4:00  39.000.00 o o
13 2571 GILBERTO ANDRES SAAVEDRA 1/01/2011 10:27  Efective EFECTIVO -NAV-  MCE-43380 NEIV - BOGO 3/01/2011 13:00  39.000,00 o 0
14 2571 GILBERTO ANDRES SAAVEDRA 1/01/2011 1047 Efective EFECTIVO -NAV.  MCE-43381 NEIV - BOGO 2/01/2011 2315 39.000,00 o o
15 2571 GILBERTO ANDEES SAAVEDRA 1/01/2011 11:08  Efectivoe EFECTIVO -NAV.  MCE-43386 NEIV - BOGO 4/01/2011 7:00  35.000.00 o o
16 2571 GILBERTO ANDRES SAAVEDRA 1/01/2011 11:08  Efective EFECTIVO -NAV-  MCE-43387 NEIV - BOGO 40172011 7:00  39.000.00 o o
17 2571 GILBERTO ANDRES SAAVEDRA 1/01/2011 11:27  Efective EFECTIVO -NAV-  MCE-43388 NEIV - BOGO 2/01/2011 4:00  35.000,00 o 0
18 2571 GILBERTO ANDRES SAAVEDRA 1/01/2011 11:37  Efective EFECTIVO -NAV.  MCE-4338% NEIV - BOGO 2/01/20110:30  35.000,00 o o
19 2571 GILBERTO ANDEES SAAVEDRA 1/01/2011 11:39  Efectivoe EFECTIVO -HC-0  MCE-43390 CALI- NEIV 1/01/2011 20:00  52.000,00 o o
20 2571 GILBERTO ANDRES SAAVEDRA 1733 /012011 11:50  Tarjeta Credite  TARJETA CRED. MCE-43391 NEIV - BOGO 3/01/2011 10:10  39.000,00 o o
21 2571 GILBERTO ANDRES SAAVEDRA 1/01/2011 11:52  Efective EFECTIVO -CFV-! MCE-43392 NEIV - MEDE 7012011 19:00  64.000,00 o 0
22 2571 GILBERTO ANDRES SAAVEDRA 1/01/2011 12:03  Efective EFECTIVO -NAV.  MCE-43337 NEIV - BOGO 3/01/2011 4:00  35.000,00 o o
2571 GILBERTO ANDRES 84 AVEDRA TOLANTTI203  Ffectivn FFECTIVO -NAV.  MCF-43398 NEIV - BOGO 012011 400 3200000 0 0

3 Enero | Febrero Marzo ‘ Abril | Mayo ‘ Junio | Julio ‘ Agosto ‘ Septiembre ‘ Octubre ‘ Noviembre ‘ Di ..

Figura 9.1: Base de datos sin filtrar del ano 2011

47



CAPITULO 9. ANEXOS

Febrero

Figura 9.3:

Septiembre

Octubre
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Base de datos sin filtrar del ano 2013
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B C E F G H | 1 K L M

1

2

3 -

4 : 6039 GINA MARCELA FARFAN 1/01/2012 700 Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1084463 NELV - BOGO 1/01/2012 8:30  41.000,00 o 0
5 | 6041 EDNA LORENA PALOMAR 1/01/2012 724  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1084470 NEIV - BOGO 10172012830 4100000 0 0
6 | 6041 EDNA LORENA PALOMAR. 1/01/2012 726  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1084471 NEIV - BOGO 1012012830 4100000 0 0
7 | 6041 EDNA LORENA PALOMAR 1/01/2012 732 Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1084472 BOGO - NEIV 1/01/201211:.00  41.000,00 o 0
8 | 6041 EDNA LORENA PALOMAR. 1/01/2012 7:34  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1084473 NELV - BOGO 1/01/2012 8:30  41.000,00 o 0
9 | 6041 EDNA LORENA PALOMAR 1/01/2012 735  Efectivo EFECTIVO -ZIR-1 MCE-1084474 NEIV - BOGO 10172012830 4100000 0 0
10| 6041 EDNA LORENA PALOMAR. 1/01/20128:17  Efective EFECTIVO -NAV- MCE-1084475 NEIV - BOGO 50120121010 4100000 0 0
11_ 6041 EDNA LORENA PALOMAR 1/01/2012 8:17  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1084476 NEIV - BOGO 5/01/201210:10  41.000,00 o 0
1 2_ 6041 EDNA LORENA PALOMAR. 1/01/2012 8:20  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1084477 NELV - BOGO 1/01/201222:30  41.000,00 o 0
13| 6041 EDNA LORENA PALOMAR 1/01/20128:20  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1084478 NEIV - BOGO 1/01/201222:30 4100000 0 0
14 *6041 EDNA LORENA PALOMAR 1/01/2012926  Efectivo EFECTIVO -HOR- MCE-1084479 NEIV - CALI 101/201219:16 5000000 0 0
1 5_ 6041 EDNA LORENA PALOMAR 1/01/2012 8:36  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1084480 NEIV - BOGO 1/01/201212:00  41.000,00 o 0
1 6_ 6041 EDNA LORENA PALOMAR. 1/01/2012 9:36  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1084481 NEIV - BOGO 1/01/201212:00  41.000,00 o 0
17 6041 EDNA LORENA PALOMAR 1/01/20129:46  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1084482 NEIV - BOGO 1/01/201210:10 4100000 0 0
18| 6041 EDNA LORENA PALOMAR. 1/01/20129:46  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1084483 NEIV - BOGO 101/201210:10 4100000 0 0
19_ 6041 EDNA LORENA PALOMAR 1/01/2012 847  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1084484 NEIV - BOGO 1/01/201210:10  41.000,00 o 0
20_ 6041 EDNA LORENA PALOMAR. 1/01/2012 10:00  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1084487 NELV - BOGO 2/01/2012 10:10  41.000,00 o 0
21| 6041 EDNA LORENA PALOMAR 1/01/201210:00  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1084438 NEIV - BOGO 2/01/2012 1010 4100000 0 0
22 6041 EDNA LORENA PALOMAR. 1/01/201210:04  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1084481 NEIV - BOGO 101/201210:10 4100000 0 0

| 6041 FONA T.ORENA PATOMAR 1012012 10:07 _ Ffactiva EFECTIVO -HC-0 MCE-1084497 CATT - NEIV 0120122000 5500000 0 0
Enero | Febrero ‘ Marzo | Abril ‘ Mayo | Junio | Julio | Agosto Septiembre ‘ Octubre ‘ Naoviembre | . ® 4
Figura 9.2: Base de datos sin filtrar del ano 2012
B &) E F G H J K

1 —

2 a

3| |- [Esports - 56 - |

4 9680 RIGO ALEXANDER CAMPOS POLO 1012013713 Efectivo MCE-1161954 NEIV - CALT 101201322:01 5200000 © ]

5 | 8680 RIGO ALEXANDER CAMPOS POLO 1/01/2013 7115 Efectivo MCE-11618535 NEIV - BOGO 1/01/2013 .00 37.000,00 o o

6 | 9680 RIGO ALEXANDER CAMPOS POLO 1/01/2013 7:24  Efectivo MCE-1161956 CALI - NEIV 3/01/2013 20:00  60.000,00 o o

7 | 9630 RIGO ALEXANDER CAMPOS POLO 10172013724 Efactivo MCE-1161957 CALI - NEIV 3/01/201320:00 60.00000 O ]

a 9680 RIGO ALEXANDER CAMPOS POLO 1/01/2013 735 Efectivo MCE-1161960 ESPI - PERE 101201312:30 2600000 0O ]

9 8680 RIGO ALEXANDER CAMPOS POLO 1/01/2013 745 Efectivo EFECTIVO -HOR- MCE-1161961 NEIV - PALM 1/01/2013 22:01  48.000,00 o o
10_ 9680 RIGO ALEXANDER CAMPOS POLO 1/01/2013 8:25  Efectivo EFECTIVO -CFV-. MCE-1161966 BOGO - NEIV 4/01/2013 23:00  43.000,00 o o
11 9630 RIGO ALEXANDER CAMPOS POLO 6680  1/01/20139:26 TARIETA CRED TARJETA CRED. MCE-1161970 NEIV - CALT 3/01/201320:30  60.00000 O ]
12 9680 RIGO ALEXANDER CAMPOS POLO 6680  1/01/20139:26  TARIETA CRED TARIETA CRED. MCE-1161971 NEIV - CALT 3/01201320:30  60.00000 O ]
13 | 8680 RIGO ALEXANDER CAMPOS POLO 6680 1/01/20139:26 TARJETA CRED ! TARJETA CRED. MCE-1161972 NEIV - CALI 3/01/2013 20:30 60.000,00 o o
14_ 9680 RIGO ALEXANDER CAMPOS POLO 1/01/2013 9:33  Efectivo EFECTIVO -HOR- MCE-1161980 NEIV - BOGO 1/01/2013 13:00  43.000,00 o o
15| 9630 RIGO ALEXANDER CAMPOS POLO 6681 1/01/20139:38 TARIETA CRED TARIETA CRED. MCE-1161981 NEIV - BOGO 1012013 10:10  43.00000 0O ]
16 | 9680 RIGO ALEXANDER CAMPOS POLO 6682 1/01/20139:41 TARIETA CRED TARIETA CRED. MCE-1161982 NEIV - BOGO 4300000 O ]
17| 8680 RIGO ALEXANDER CAMPOS POLO 6682  1/01/2013 941 TARJETA CRED TARJETA CRED. MCE-1161%83 NEIV - BOGO 43.000,00 o o
18_ 9680 RIGO ALEXANDER CAMPOS POLO 6682  1/01/20139:41 TARJETA CRED TARJETA CRED. MCE-1161984 NEIV - BOGO 43.000,00 o o
19| 9630 RIGO ALEXANDER CAMPOS POLO 6682  1/01/20139:41 TARIETA CRED TARJETA CRED. MCE-1161985 NEIV - BOGO 4300000 O ]
20| 9680 RIGO ALEXANDER CAMPOS POLO 6682 1/01/20139:41 TARIETA CRED TARIETA CRED. MCE-1161986 NEIV - BOGO 4300000 O ]
21| 8680 RIGO ALEXANDER CAMPOS POLO 1/01/2013 949 Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1161988 NEIV - BOGO 1/01/2013 22:30  43.000,00 o o
22 i 9680 RIGO ALEXANDER CAMPOS POLO 1/01/2013 9:51  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-116198% NEIV - BOGO 1/01/2013 10:10  43.000,00 o o
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9.1. ANEXO 1: BASE DE DATOS SIN FILTRAR
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Figura 9.4: Base de datos sin filtrar del afio 2014
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10172014 8:48
1/01/2014 8:53
1/01/2014 8:58
1/01/2014 9:14
110172014 9:14
1/01/2014 9:14
1/01/2014 8:17
1/01/2014 8:17
1/01/2014 9:41
1/01/2014 9:41
1/01/2014 2:41
1/01/2014 8:51
1/01/2014 9:57
1/01/2014 9:59
1/01/2014 10:16
1/01/2014 10:30

Efectivo
Efectivo
Efective
Tarjeta Debito
Tarjeta Debito
Efectivo
Efective
Tarjeta Debito
Tarjeta Debito
Tarjeta Debito
Tarjata Dabito
Tarjeta Debito
Efectivo
Efectivo
Efective
Efactivo
Efectivo
Efectivo
Efective
Efactivo

Agosto

Septiembre

EFECTIVO -NAV-
EFECTIVO -NAV-
EFECTIVO -NAV-
TARJETA DEBIT
TARJETA DEBIT
EFECTIVO -NAV-
EFECTIVO -CFV-.
TARJETA DEBIT
TARJETA DEBIT
TARJETA DEBIT
TARJETA DEBIT
TARJETA DEBIT
EFECTIVO -ZIR-1
EFECTIVO -ZIR-1
EFECTIVO -ZIR-1
EFECTIVO -NAV-
EFECTIVO -NAV-
EFECTIVO -NAV-
EFECTIVO -NAV-
EFECTIVO -HOR-

Octubre

MCE-1256510 NEIV - BOGO
MCE-1256511 NEIV - BOGO
MCE-1256524 NEIV - BOGOD
MCE-1256525 NEIV - BOGD
MCE-1256526 NEIV - BOGO
MCE-1256527 NEIV - BOGO
MCE-1256528 MEDE - NEIV
MCE-1256529 NEIV - IBAG

MCE-1256530 NEIV - [BAG

MCE-1256531 NEIV - IBAG

MCE-1256532 NEIV - BOGOD
MCE-1256533 NEIV - BOGD
MCE-1256536 NEIV - PERE
MCE-1256537 NEIV - PERE
MCE-1256538 NEIV - PERE
MCE-1256539 NEIV - BOGD
MCE-1256540 NEIV - BOGO
MCE-1256541 NEIV - BOGO
MCE-1256542 NEIV - BOGOD
MCE-1256545 NEIV - BOGD

1/01/2014 7:20
2/01/2014 0:30
1/01/2014 8:30
1/01/2014 18:02
6/01/2014 12:00
2/01/2014 720
1/01/2014 15:30
1/01/2014 19:01
1/01/2014 19:01
1/01/2014 19:01
1/01/2014 8:30
1/01/2014 8:30
1/01/2014 14:31
1/01/2014 14:31
1/01/2014 14:31
1/01/2014 23:15
1/01/2014 23:15
1/01/2014 10:10
3/01/2014 4:00
1/01/2014 8:30

45.000,00
45.000,00
45.000,00
45.000,00
45.000,00
45.000,00
72.000,00
30.000,00
30.000,00
30.000,00
45.000,00
45.000,00
44.000,00
44.000,00
44.000,00
45.000,00
45.000,00
45.000,00
45.000,00
45.000,00

R R R R =

B © D E F G H J K L

1]
2|
3| - [Emports - 56 - |
4 | 16552 FRANCY ELENA AL VAREZ MORALES 1/01/2015 6:28  Efactivo EFECTIVO -NAV- MCE-184152 NEIV - BOGO 110172015 720 46.000,00 L 0
5 | 16552 FRANCY ELENA Al VAREZ MORALES 1/01/2015 6:28  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-184153 NEIV - BOGO 1/01/2015 7:20  46.000,00 L 0
6 16552 FRANCY ELENA AL VAREZ MORALES 1/01/2015 6:28  Efectivo EFECTIVO -NAV. MCE-184154 NEIV - BOGO 1/01/2015 7:20  46.000,00 o o
7 16352 FRANCY ELENA AL VAREZ MORALES 1/01/2015 6:57  Efectivo EFECTIVO -NAV. MCE-184153 NEIV - BOGO 1/01/2015 7:20  46.000.00 0 o
8 | 16552 FRANCY ELENA AL VAREZ MORALES 1/01/2015 6:37  Efactivo EFECTIVO -NAV- MCE-184156 NEIV - BOGO 110172015 720 46.000,00 L 0
9 | 16552 FRANCY ELENA Al VAREZ MORALES 1/01/2015 717 Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1361738 NEIV - BOGO 1/01/2015 7:20  46.000,00 L 0
10_ 16552 FRANCY ELENA AL VAREZ MORALES 1/01/2015 721  Efectivo EFECTIVO -CFV-. MCE-1361738 BOGO - NEIV 4/01/2015 18:00  46.000,00 o o
1 1_ 16352 FRANCY ELENA AL VAREZ MORALES 1/01/2015 721 Efectivo EFECTIVO -CFV-. MCE-1361740 BOGO - NEIV 4/01/2015 19:00  46.000,00 0 o
1 2_ 16552 FRANCY ELENA AL VAREZ MORALES 10172015 748 Efactivo EFECTIVO -NAV- MCE-1361741 NEIV - BOGO 110172015 8:30  46.000.00 L 0
1 37 16552 FRANCY ELENA Al VAREZ MORALES 1/01/2015 8:03  Efectivo EFECTIVO -ZIR-1 MCE-1361742 NEIV - CALT 3/01/2015 1925 57.000,00 L 0
14_ 16552 FRANCY ELENA AL VAREZ MORALES 1/01/2015 8:05  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1361743 NEIV - BOGO 1/01/2015 8:30  46.000,00 o o
1 5_ 16352 FRANCY ELENA AL VAREZ MORALES 1/01/2015 8:13  Efectivo EFECTIVO -NAV. MCE-1361744 NEIV - BOGO 1/01/2015 8:30  46.000,00 0 o
1 5_ 16552 FRANCY ELENA AL VAREZ MORALES 1/01/2015 8:13  Efactivo EFECTIVO -NAV- MCE-1361745 NEIV - BOGO 110172015 8:30  46.000.00 L 0
1 77 16552 FRANCY ELENA Al VAREZ MORALES 1/01/2015 8:13  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1361746 NEIV - BOGO 1/01/2015 8:30  46.000,00 L 0
18_ 16552 FRANCY ELENA AL VAREZ MORALES 1/01/2015 8:20  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1361748 NEIV - BOGO 1/01/2015 8:30  46.000,00 o o
1 9_ 16352 FRANCY ELENA AL VAREZ MORALES 1/01/2015 821  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1361750 NEIV - BOGO 1/01/2015 8:30  46.000,00 0 o
20_ 16552 FRANCY ELENA AL VAREZ MORALES 1/01/2015 8:23  Efactivo EFECTIVO -NAV- MCE-1361752 NEIV - BOGO 1012015 10:10 46 000,00 L 0
21 | 16552 FRANCY ELENA Al VAREZ MORALES 1/01/2015 8:23  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1361753 NEIV - BOGO 1/01/2015 10:10 46.000,00 L 0
22 16552 FRANCY ELENA AL VAREZ MORALES 1/01/2015 8:3%  Efectivo CLIENTE PREFE! MCE-1361754 NEIV - BOGO 1/01/2015 11:15  46.000,00 o o

1 14357 FRANCY FLENA AT VAREZ MORATES TOLNTS 639 Ffactivn FFECTIVO -NAV. MCE-1361736 NEIV - BOGO L0153 10-10 4600000 0 0

Enero | Febrero

Figura 9.5: Base de datos sin filtrar del ano 2015
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20871 MATLYN MARITZA BOLANOS 110172016 6:03  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1459790 NEIV - BOGO 1012016 720 47.000.00 o o
20871 MATLYN MARITZA BOLANOS 1/01/2016 7:26  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-14587%6 NEIV - BOGO 1012016 720 47.000,00 o o
20871 MATLYN MARITZA BOLANOS 1/01/2016 7:31  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1453797 NEIV - BOGO 1/01/2016 8:30  47.000,00 o o
20871 MAILYN MARITZA BOLANOS 1/01/2016 7:41  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1453798 NEIV - BOGO 47.000,00 o o
20871 MATLYN MARITZA BOLANOS 1/01/2016 8:05  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-145979% NEIV - BOGO 1/01/2016 8:30  47.000.00 o o
20871 MATLYN MARITZA BOLANOS 1/01/2016 8:06  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-145%3801 NEIV - BOGO 1/01/2016 8:30  47.000,00 o o
20871 MATLYN MARITZA BOLANOS 1/01/2016 8:09  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1459803 NEIV - BOGO 1/01/2016 8:30  47.000,00 o o
#20871 MAILYN MARITZA BOLANOS 1/01/2016 8:51  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1453808 NEIV - BOGO 110172016 11:15  47.000,00 o o
#20871 MAILYN MARITZA BOLANOS 2167 1012016 8:54  Tareta Caja CLUB VIATERO -1 MCE-1459809 NEIV - BOGO 3/01/2016 18:00 4230000 o o
20871 MATLYN MARITZA BOLANOS 2167 1/01/2016 8:54  Tagjeta Caja TARJETA CAJA  MCE-1459810 NEIV - BOGO 3/01/2016 18:00  47.000,00 o o
20871 MATLYN MARITZA BOLANOS 1/01/2016 9:11  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1459811 NEIV - BOGO 1/01/2016 15:00  47.000,00 o o
20871 MAILYN MARITZA BOLANOS 110172016 9:11  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1453812 NEIV - BOGO 1/01/2016 15:00  47.000,00 o o
#20871 MAILYN MARITZA BOLANOS 2168 110172016 924  Tarjeta Caja CLUB VIATERO -1 MCE-1459815 NEIV - BOGO 12/01/2016 0:30 5490000 o o
20871 MATLYN MARITZA BOLANOS 1/01/2016 8:25  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-145%816 NEIV - BOGO 1/01/2016 10:00  47.000,00 o o
20871 MATLYN MARITZA BOLANOS 1/01/2016 9:57  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1439819 NEIV - BOGO 1/01/2016 13:00  47.000,00 o o
20871 MAILYN MARITZA BOLANOS 1/01/2016 9:57  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1453820 NEIV - BOGO 1/01/2016 13:00  47.000,00 o o
20871 MATLYN MARITZA BOLANOS 1/01/2016 9:57  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1459821 NEIV - BOGO 110172016 13:00  47.000.00 o o
20874 ESTEFANNY FARFAN RAMIREZ 1/01/2016 10:03  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-2014157 NEIV - BOGO 1/01/2016 10:00  61.000,00 o o
o o

20871 MATLYN MARITZA BOLANOS 1/01/2016 10:10  Efectivo EFECTIVO -NAV- MCE-1459823 NEIV - BOGO 2/01/2016 15:00  47.000,00

A B & D E F G H | K

1

2
3 37156|RIGO ALEXANDER CAMPOS POLO 1012017622 | 1/01/2017| NTP-4881848|NEIV - HOND 14012017 7:00 47.000,00]
4 37156(RIGO ALEXANDER CAMPOS POLO 1/01/2017 6:22 1/01/2017| NTP-4881848|NEIV - HOND 1/01/2017 7.00 47.000,00
g *37156 |RIGO ALEXANDER CAMPOS POLO 1/01/2017 6:25 1/01/2017 NTP-4881830|NEIV - BOGO 1/01/2017 7:45 43.200,00
6 *37156 |RIGO ALEXANDER CAMPOS POLO 1/01/2017 6:25 | 1/01/2017| NTP-4881851|NEIV - BOGO 110172017 7:45 43.200,00
7 *37156 |RIGO ALEXANDER CAMPOS BOLO 1012017625 | 1/01/2017| NTP-4881852|NEIV - BOGO 11012017 7:45 43.200,00]
8 * 37156 |[RIGO ALEXANDER CAMPOS POLO 1/01/2017 6:25 1/01/2017| NTP-4881853|NEIV - BOGO 1/01/2017 7:45 43.200,00
9 37136|RIGO ALEXANDER CAMPOS POLO 1/01/2017 6:53 1/01/2017 NTP-4881836|NEIV - BOGO 1/01/2017 7:20 48.000,00
10 37156|RIGO ALEXANDER CAMPOS POLO 1/01/2017 6:55 | 1/01/2017| NTP-4881857|NEIV - BOGO 1/01/2017 7:20 45.000,00
11 *37154 | YOBANY ALFONSO PINZON 101/2017 750 | 1/01/2017| NTP-5014390|NEIV - ALTA 14012017 9:00 20.000,00]
12 * 37154 | YOBANY ALFONSO PINZON 1/01/2017 7:50 1/01/2017| NTP-3014381[NEIV - ALTA 1/01/2017 8:00 20.000,00
13 *37154 | YOBANY ALFONSO PINZON 11012017 7:50 1/01/2017 NTP-5014392|NEIV - ALTA 1/01/2017 9:00 20.000,00
14 *37156 |RIGO ALEXANDER CAMPOS POLO 1/01/2017 8:08 | 1/01/2017| NTP-4881862|NEIV - CAST 1/01/2017 9:00 20.000,00
15 *37156 |RIGO ALEXANDER CAMPOS BOLO 1401/20178:08 | 1/01/2017| NTP-4881863|NEIV - CAST 14012017 9:00 20.000,00]
16 * 37156 |[RIGO ALEXANDER CAMPOS POLO 1/01/2017 8:13 1/01/2017| NTP-4881864[NEIV - MELG 1/01/2017 8:00 30.000,00
17 *37154 | YOBANY ALFONSO PINZON 1/01/2017 8:14 1/01/2017 NTP-5014394|NEIV - NATG 1/01/2017 9:00 17.000,00|
13 37154 | YOBANY ALFONSO PINZON 1/01/2017 8:14 | 1/01/2017| NTP-5014395|NEIV - NATG 1/01/2017 9:00 17.000,00
12 *37154 | YOBANY ALFONSO PINZON 101/2017819 | 1/01/2017| NTP-5014396|NEIV - FUSA 14012017 9:00 30.000,00]
20 * 37154 | YOBANY ALFONSO PINZON 1/01/2017 8:19 1/01/2017| NTP-3014387|NEIV - FUSA 1/01/2017 8:00 30.000,00
21 *37154 | YOBANY ALFONSO PINZON 1/01/2017 8:25 1/01/2017| NTP-5014399|NEIV - CAST 1/01/2017 9:00 20.000,00
22 37154 | YOBANY ALFONSO PINZON 1/01/2017 8:26 | 1/01/2017| NTP-5014400|NEIV - CAST 1/01/2017 9:00 20.000,00
*#37154 | YDRANY ALFONSO PINZON Ln207827 | umenl Nresoisan INEV - casT 1012017 9-00 0 000 00

3 Enero | Febrero | Marzo ‘ Abril | Mayo ‘ Junio | Julio ‘ Agosto Septiembre Octubre 4
Figura 9.7: Base de datos sin filtrar del ano 2017
A B C D E F G H P

1

2

3
4 45819| MARLEY DIAZ PINZON 101/20186:05 | 1/01/2018| NTP-4980068|NEIV - FLOR 1/01/2018 101 | 35.000,00
5 *45818 | CARMEN DEL ROCIO BONILLA 1/01/2018 6:05 1/01/2018| NTC-336020|NEIV - BOGQ 1/01/2018 §:15 | 40.000,00
6 45819 | MARLEY DIAZ PINZON 1/01/2018 6:12 1/01/2018 NTP-4980072|NEIV - GARZ 1/01/2018 1:01 | 18.000,00
7 45818| CARMEN DEL ROCIO BONILLA 1/01/2018 6:17 [ 1/01/2018| NTC-336021|NEIV - BOGO 1/0L/2018 §:15 | 44.000,00
8 45819| MARLEY DIAZ PINZON 1012018622 | 1/01/2018| NTP-4980073|NEIV - BOGO 1012018 8:15 | 44.000,00
9 45818 MARLEY DIAZ PINZON 1/01/2018 6:22 1/01/2018| NTP-4580074|NEIV - BOGQ 1/01/2018 §:15 | 44.000,00
10 45819 | MARLEY DIAZ PINZON 1/01/2018 6:24 1/01/2018 NTP-4980075|NEIV - GARZ 1/01/2018 1:01 | 18.000,00
1 45818| CARMEN DEL ROCIO BONILLA 1/01/2018 6:28 | 1/01/2018| NTC-336022|NEIV - SILV 1/01/2018 §:15 | 39.000,00
12 45818|CARMEN DEL ROCIO BONILLA 101/2018628 | 1/01/2018| NTC-336023|NEIV - SILV 1/01/2018 8:15 | 35.000,00
13 45818 MARLEY DIAZ PINZON 1/01/2018 6:30 1/01/2018| NTP-4580077|NEIV - BOGQ 1/01/2018 §:15 | 44.000,00
14 45819 | MARLEY DIAZ PINZON 1/01/2018 6:44 1/01/2018( NTP-4980078|NEIV - BOGO 1/01/2018 8:15 | 44.000,00
15 45819/ MARLEY DIAZ PINZON 1/01/2018 6:44 | 1/01/2018| NTP-4980075|NEIV - BOGO 1/0L/2018 §:15 | 44.000,00
16 45825 | KAROL VIVIANA SOTO CUBILLOS 1401/2018 702 | 1/01/2018| NTP-4028643|NEIV - CALI 1/01/2018 19:20 | 64.800,00
17 45818 CARMEN DEL ROCIO BONILLA 1/01/2018 7.14 1/01/2018| NTC-336024[NEIV - ACEV 1/01/2018 7:30 | 30.000,00
18 45818| CARMEN DEL ROCIO BONILLA 1/01/2018 7:15 1/01/2018 NTC-336025|NEIV - ACEV 1/01/2018 7:30 | 30.000,00
19 45818| CARMEN DEL ROCIO BONILLA 1/01/2018 7:15 | 1/01/2018) NTC-336026[NEIV - ACEV 1/01/2018 7:30 | 30.000,00
20 45818|CARMEN DEL ROCIO BONILLA 1012018718 | 1/01/2018| NTC-336027|NEIV - GUAM 1/01/2018 8:15 | 26.000,00
21 45818 CARMEN DEL ROCIO BONILLA 1/01/2018 721 1/01/2018| NTC-336028[NEIV - ACEV 1/01/2018 7:30 | 30.000,00
22 45818| CARMEN DEL ROCIO BONILLA 1/01/2018 7:21 1/01/2018( NTC-336030|NEIV - ACEV 1/01/2018 7:30 | 30.000,00
45818/ CARMEN DEL ROCIO BONILL 1012018721 | 1/01/2018] NTC-336031INEIV - ACEV 10172018 7:30 | 30.000.00

Mayo | Junio ‘ Julio | Agosto | Septiembre | Ocubre ... (¥) ]

> Enero Febrero | Marzo | Abril

Figura 9.8: Base de datos sin filtrar del ano 2018
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9.2. ANEXO 2: BASE DE DATOS FILTRADA

9.2. Anexo 2: Base de datos filtrada

Las siguientes imagenes tiene como objetivo presentar los datos despues de un procedimiento de

limpieza.

eptiembre Octubre

A B © D E F G H | J K L M N

1

2 Ao [Ingresos Dia Festivo |D.a.f[Mes |T.D.|T.5P|R.E[D.a.R.E|5.5.|D.a.5.5.
B 2011| $4.634.000|Sabado 1 0[Enero 1 of o of o 0
4 2011( $6.642.000| Domingo 0| 0|Enero 1 0| 0 0| 0| 0|
5 2011| $8.649.000|Lunes 0| 1|Enero 1 0| 0 0| 0| 0|
6 2011| $8.437.000|Martes 0 1[Enero 1] of o of o0 0
7 2011| $9.306.000|Miércoles 0 1|Enero 1| of o of o 0
8 2011($ 10.119.000|Jueves 0| 1|Enero 1 0| 0 0| 0| 0|
] 20116 12.409.000|Viernes 0| 1|Enero 1 0| 0 0| 0| 0|
10 2011|$ 11.542.000|Sabado 0 1[Enero 1] of o of o0 0
1 2011| $7.712.000 Domingo 0| 1|Enero 1 o] 0 0| 0| 0|
12 2011 $7.630.000|Lunes 1] 0|Enero 1 0| 0 0| 0| 0|
13 2011| $9.264.000|Martes 0 0[Enera 1] of o of o 0
14 2011| $ 8.048.000|Miércoles 0 0|Enero 1] of o of 0 0
15 2011| $8.393.000[Jueves 0| 0|Enero 1 o] 0 0| 0| 0|
16 2011($ 10.720.000|Viernes 0| 0|Enero 1 0| 0 0| 0| 0|
17 2011 $9.325.000|Sabado 0 0[Enera 1] of o of o 0
18 2011| $9.790.000|Domingo 0 0[Enera 1] of o of o0 0
19 2011| $9.423.000|Lunes 0 0[Enero 1 of o of o 0
20 2011| $8.996.000|Martes 0 O[Enero 1] of o of o 0
21 2011| $9.031.000|Miércoles 0| 0|Enero 1| ol 0 o] 0 0|
22 2011|$ 11.459.000(Jueves 0| 0|Enero 1] o 0 ol 0 0|
23 20111$ 10.663.000| viernes 0 OlEnerg 1 ol o o0 0

3 Enero Febrero Marzo Abril Mayo Junio Julio Agosto s

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

A B Z D E F G H | J K L M N

1

2 Afio |Ingresos Dia Festivo |D.a.f [ Mes T.D.|T.5P |R.E|D.a.R.E|[S.5. |D.a.5.5.
5 2011| $8.451.000|Martes 0 0|Febrero 0 0 0 o[ o 0
4 2011| $7.330.000|Miércoles 0 0[Febrero 0 0 0 0| o 0
5 2011| $9.008.000|Jueves 0| 0|Febrero 0| 0| 0 0| 0 0|
6 2011| $9.421.000|Viernes 0| 0|Febrero 0| a| 0 0| ] 0|
7 2011| $6.767.000|Sabado 0 0|Febrero 0 0 0 o[ o 0
g 2011| $9.007.000|Domingo 0| 0[Febrero 0| o 0 0| 0 0|
9 2011| $8.042.000|Lunes 0| 0|Febrero 0| 0| 0 0| 0 0|
10 2011| $7.357.000|Martes 0 0|Febrero 0 0 0 o[ o 0
1 2011| % 8.079.000|Miércoles 0| 0|Febrero 0| o 0 o] 0 0|
12 2011| $8.150.000|Jueves 0| 0[Febrero 0| o 0 0| 0 0|
13 2011|$ 11.419.000| Viernes 0| 0|Febrero 0| 0| 0 0| 0 0|
14 2011| $6.762.000(S3bado 0 0|Febrero 0 0 0 o[ o 0
15 2011| $9.443.000| Domingo 0| 0|Febrero 0| 0| 0 0| 1] 0|
16 2011| $6.619.000|Lunes 0| 0[Febrero 0| o 0 0| 0 0|
17 2011| $7.003.000|Martes 0 0|Febrero 0 0 0 o[ 0o 0
18 2011| $6.295.000|Miércoles 0 0|Febrero 0 0 0 of o 0
19 2011| $6.519.000|Jueves 0| 0|Febrero 0| 0| 0 0| 1] 0|
20 2011| $9.664.000|Viernes 0| 0[Febrero 0| o 0 0| 0 0|
21 2011| $5.877.000(Sabado 0 0|Febrero 0 0 0 o[ 0o 0
22 2011/ $ 10.056.000| Domingo 0| 0|Febrero 0| a| 0 0| ] 0|
23 20111 $8.710.000/Lunes 0l 0lFebrero 0l 0l 0 al o il

3 Enero Febrero Marzo Abril Mayo Junio Julio Agosto Septiembre Octubre

Figura 9.10: Base de datos filtrado del mes de febrero desde el ano 2011 hasta el ano 2019
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A B Z D E F G H | J K L M N

1

2 Afio |Ingresos Dia Festivo |D.a.f[Mes |T.D. |T.5P[R.E|D.a.R.E|S.S. [D.a.5.5.
5 2011| %6.970.000|Martes 0| 0{Marzo 0| of o 0] 0 0
4 2011| % 6.674.000|Miércoles 0| 0|Marzo 0| of o 0| 0 0
5 2011| % 10.047.000(Jueves 0 0|Marzo 0 o] 0 0 0| 0|
6 2011| % 10.207.000|viernes 0 0|Marzo 0 0| 0O 0 0| 0|
7 2011| $7.068.000(Sibado 0| 0{Marzo 0| of o 0] 0 0
8 2011 $ 10.547.000| Domingo 0| 0{Marzo 0| of o 0] 0 0
9 2011| %$7.056.000(Lunes 0 0|Marzo 0 o] 0 0 0| 0|
10 2011| %7.784.000|Martes 0| 0[Marzo 0| of o 0] 0 0
1 2011| %6.821.000(Miércoles 0| 0|Marzo [1] ol 0 ol o 0|
12 2011| %7.997.000|lueves 0| 0|Marzo 0 0l 0 ol 0 0|
13 2011| %$9.470.000|viernes 0 0|Marzo 0 o] 0 0 0| 0|
14 2011| % 5.256.000{Sibado 0| 0[Marzo 0| of o 0] 0 0
15 2011| %8.534.000 Domingo 0 0|Marzo 0 0| 0 0 0| 0|
16 2011 $6.812.000(Lunes 0| 1{Marzo 0| of o 0] 0 0
17 2011| % 6.879.000|Martes 0| 1{Marzo 0| of o 0] 0 0
18 2011| %8.696.000(Miércoles 0| 1{Marzo 0| of o 0| 0 0
19 2011/ % 10.980.000(Jueves 0 1|Marzo 0 0| 0 0 0| 0|
20 2011] $ 14.114.000|Viernes 0| 1{Marzo 0| of o 0] 0 0
21 2011| $ 11.227.000{Sédbado 0| 1{Marzo 0| of o 0] 0 0
22 2011| %$9.014.000 Domingo 0 1|Marzo 0 0| 0O 0 0| 0|
23 2011] $6.552.000(Lunes 1] 0lMarza 0 al_o 0l 0 0

3 Enero Febrero Marzo Abril Mayo Junio Julio Agosto Septiembre Octubre

Figura 9.11: Base de datos filtrado del mes de

marzo desde el

ano 2011 hasta el ano 2019

A B C D E F G H | J K L M N

1

2 Ao |Ingresos Dia Festivo [D.a.f [Mes |T. D. |T.5P |R.E |D.a.R.E|5.5. [D.a.5.5.
3 2011 $9.379.000|Viernes 0 0|Abril 0 of o 0| 0 0
4 2011| $6.815.000|Sdbado 0 0|Abril 0 of o 0| 0 0
E 2011 $9.917.000|Domingo 0 0|Abril 0 of o 0| 0 0
6 2011 $8.696.000|Lunes 0 0|Abril a of o 0| 0 0
7 2011| $7.188.000|Martes 0 0|Abril 0 of o 0| 0 0
8 2011| $8.738.000Miércoles 0 0|Abril 0 of o 0| 0 0
9 2011 §8.142.000|Jueves 0 0|Abril 0 of o 0| 0 0
10 2011| § 10.264.000| Viernes 0 0|Abril a of o 0| 0 0
11 2011| $6.053.000|Sabado 0 0|Abril 0 of o 0| 0 0
12 2011/ $ 10.534.000| Domingo 0 0|Abril 0 of o 0| 0 0
13 2011 §8.436.000|Lunes 0 0|Abril 0 of o 0| 0 1
14 2011| § 10.187.000| Martes 0 0|Abril a of o 0| 0 1
15 2011| § 13.340.000|Miércoles 0 0|Abril 0 of o 0| 0 1
16 2011 § 12.082.000|Jueves 0 0|Abril 0 of o 0| 0 1
17 2011| § 18.086.000|Viernes 0 0|Abril 0 of o 0 1 0
18 2011| § 14.246.000|Sabado 0 0|Abril a of o 0 1 0
19 2011 § 12.330.000| Domingo 0 0|Abril 0 of o 0 1 0
20 2011 $ 16.271.000|Lunes 0 0|Abril 0 of o 0 1] 0
21 2011| § 14.018.000|Martes 0 0|Abril 0 of o 0 1 0
22 2011| § 12.901.000|Miércoles 0 0|Abril a of o 0 1 0
23 2011] §8.231.000Jueves 0 0lAbril a ol_o 0l 1 0

b Enero

Febrero

Marza | Abril

Figura 9.12: Base de datos filtrado del mes

Mayo Junio

Julio

Agosto Septiembre Qctul

de abril desde el afio 2011 hasta el afio 2019

A B C D E F G H | J K L MM N C

1

2 Afio |Ingresos Dia Festivo |D.a.f[Mes |T.D.|T.5P |R.E|D.a.R.E|5.5.|D.a.5.5
3 2011| $8.577.000|Domingo 0| 0|Mayo 0 0 0 of 0 0
4 2011| $7.241.000|Lunes 0| 0|Mayo 0 0 0 o[ 0 0
5 2011| $7.430.000|Martes 0| 0|Mayo 0 0 0 o[ 0O 0
6 2011| % 7.188.000|Miércoles [1] 0|Mayo 0| 0 0 0| 0 0|
7 2011| $9.913.000|Jueves 0| 0|Mayo 0 0 0 of 0 0
8 2011| $ 12.250.000|Viernes 0| 0|Mayo 0 0 0 o[ 0 0
9 2011| $7.601.000|S3bado 0| 0|Mayo 0 0 0 o[ 0O 0
10 2011| % 10.412.000|Domingo 0| 0|Mayo 0 0 0 o[ 0 0
1 2011| $7.932.000|Lunes 0| 0|Mayo 0 0 0 of 0 0
12 2011| $7.448.000|Martes 0| 0|Mayo 0 0 0 o[ 0 0
13 2011| $7.466.000|Miércoles 0| 0|Mayo 0 0 0 o[ 0O 0
14 2011/ % 10.509.000|lueves 0 0|Mayo 0| 0| 0 0| 0 0|
15 2011| % 11.362.000|Viernes 0| 0|Mayo 0 0 0 of 0 0
16 2011| $6.277.000|S3bado 0| 0|Mayo 0 0 0 o[ 0 0
17 2011| $9.225.000|Domingo 0| 0|Mayo 0 0 0 o[ 0O 0
18 2011| $7.803.000|Lunes 0| 0|Mayo 0 0 0 o[ 0 0
19 2011| $6.366.000|Martes 0| 0|Mayo 0 0 0 of 0 0
20 2011| $6.418.000|Miércoles 0| 0|Mayo 0 0 0 o[ 0 0
21 2011| $9.717.000|Jueves 0| 0|Mayo 0 0 0 o[ 0O 0
22 2011| % 11.245.000|Viernes 0| 0|Mayo 0 0 0 o[ 0 0
23 2011| $7.114.000/53bado 0 0lMavo 0 00 al__o 1]

3 Enero Febrero Marzo Abril Maye Junio Julio Agosto Septiembre QOctubre

Figura 9.13: Base de datos filtrado del mes de mayo desde el ano 2011 hasta el afio 2019
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9.2. ANEXO 2: BASE DE DATOS FILTRADA

A B C D E F G H | J K L M N

1

2 Ao |Ingresos Dia Festivo |D.a.f[Mes |T.D.|T.5P|R.E[D.a.R.E|5.5.|D.a.5.5.
3 2011 $ 10.140.000| Miércoles 0| 1{Junio 0| i o of o 0
4 2011|% 11.986.000|Jueves 0| 1{Junio 0| i 0 of o 0
5 2011|% 14.048.000|Viernes 0| 1{Junio 0| i o of o 0
6 2011|$ 10.659.000|Sébado 0| 1{Junio 0| i o of o0 0
7 2011| %7.474.000|Domingo 0| 1{Junio 0| i o of o 0
8 2011| %$8.702.000|Lunes 1] 0{Junio 0| i 0 of o 0
9 2011| $8.738.000|Martes 0| 0f{Junio 0| i o of o 0
10 2011| $8.403.000|Miércoles 0| 0{Junio 0| i o of o0 0
11 2011| %7.920.000|Jueves 0| 0[Junio 0| i o of o 0
12 2011|% 10.290.000|Viernes 0| 0{Junio 0| i 0 of o 0
13 2011| $7.557.000|Sabado 0| 0f{Junio 0| i o of o 0
14 2011|% 10.436.000| Domingo 0| 0{Junio 0| i o of o0 0
15 2011| %8.920.000|Lunes 0| 0[Junio 0| i o of o 0
16 2011| %9.546.000|Martes 0| 0{Junio 0| i 0 of o 0
17 2011 $8.918.000|Miércoles 0| 0f{Junio 0| i o of o 0
18 2011|% 11.579.000|Jueves 0| 0{Junio 0| i o of o0 0
19 2011|$ 11.642.000|Viernes 0| 0[Junio 0| i o of o 0
20 2011|% 10.767.000|Sdbado 0| 0{Junio 0| i 0 of o 0
21 2011|% 12.531.000| Domingo 0| 0f{Junio 0| i o of o 0
22 2011|% 11.328.000|Lunes 0| 1{Junio 0| i o of o0 0
22 20115 10.950.000| Martes 1] 1lunio 0| il 0 ol 0 0

b Enero Febrero Marzo | Abril Mayo Junio Julio Agosto Septiembre Octubr

Figura 9.14: Base de datos filtrado del mes de junio desde el ano 2011 hasta el ano 2019

A B C D E F G H | J K L M N

1

2 Aifio |Ingresos Dia Festivo |D.a.f|Mes [T. D. [T.SP |R.E[D.a.R.E[S.S. |D.a.8.S.
Bl 2011|$ 11.157.000|Viernes a 1|Julio 0 1 0 o[ 0 a
4 2011| $8.804.000|Sabado 0 1|Julio 0 1 0 of 0 0
5 2011| $7.491.000|Domingo 0 1|Julio 0 1 0 of 0 0
6 2011| $8.712.000|Lunes 1 0[Julio 0 1 0 o[ 0 0
7 2011|$ 10.945.000|Martes a 0fJulio 0 1 0 o[ 0 a
8 2011|$ 14.452.000|Miércoles 0 0[Julio 0 1 0 of 0 0
9 2011|$10.154.000|Jueves 0 0fJulio 0 1 0 of 0 0
10 2011|$ 12.462.000|Viernes 0 0[Julio 0 1 0 o[ 0 0
1 2011|$ 10.822.000|Sabado a 0fJulio 0 1 0 o[ 0 a
12 2011|$ 12.696.000|Domingo 0 0[Julio 0 1 0 of 0 0
13 2011($10.612.000|Lunes 0 0fJulio 0 1 0 of 0 0
14 2011| $8.811.000|Martes 0 0[Julio 0 1 0 o[ 0 0
15 2011|$ 10.809.000|Miércoles a 0fJulio 0 0 0 o[ 0 a
16 2011|$ 10.908.000|Jueves 0 0[Julio 0 0 0 of 0 0
17 2011|$12.526.000|Viernes 0 0fJulio 0 0 0 of 0 0
18 2011|$ 10.809.000|Sabado 0 0[Julio 0 0 0 o[ 0 0
19 2011|$ 13.361.000|Domingo a 0fJulio 0 0 0 o[ 0 a
20 2011|$ 10.060.000|Lunes 0 0[Julio 0 0 0 of 0 0
21 2011| $7.909.000|Martes 0 0fJulio 0 0 0 of 0 0
22 2011| $9.867.000|Miércoles 1 0[Julio 0 0 0 o[ 0 0
23 20111$ 12.055.000 Jueves a olulio 0 ol 0 al__of a

3 Enero Febrero Marzo Abril Mayo Junio Juli Agosto Septiembre Octu

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

A B C D E F G H | J K L [t N

1

2 Afio |Ingresos Dia Festivo |D.a.f [ Mes  |T.D. [T.5P |R.E|D.a.R.E|5.5. |D.a.5.5.
3 2011 $9.383.000|Lunes 0 0|Agosto 0| o 0 0| 0 0
4 2011| $7.966.000|Martes 0 O|Agosto 0 0 0 o[ 0o 0
5 2011| $9.208.000|Miércoles 0 0|Agosto 0 0 0 of o 0
6 2011| $9.980.000|Jueves 0 0|Agosto 0| 0| 0 0| 1] 1]
7 2011| § 11.805.000|Viernes 0 0|Agosto 0| o 0 0| 0 0
8 2011| $8.146.000|Sdbado 0 O|Agosto 0 0 0 o[ 0o 0
o 2011| § 10.928.000|Domingo 1 O|Agosto 0 0 0 o[ o 0
10 2011| $8.508.000|Lunes 0 1|Agosto 0| 0| 0 0| 1] 1]
1 2011/ § 10.534.000|Martes 0 1|Agosio 0 [ 0 0 o
12 2011| § 10.064.000|Miércoles 0 1|Agosto 0 0 0 o[ 0o 0
13 2011| § 13.217.000|Jueves 0 1|Agosto 0 0 0 o[ o 0
14 2011|$ 15.667.000|Viernes 0 1|Agosto 0 0 0 o[ o 0
15 2011 § 10.145.000(Sabado 0 1|Agosio 0 [ 0 0 o
16 2011| $9.491.000|Domingo 0 1|Agosto 0 0 0 o[ 0o 0
17 2011| $8.363.000|Lunes 1 O|Agosto 0 0 0 o[ o 0
18 2011| §8.217.000|Martes 0 1|Agosto 0 0 0 o[ o 0
12 2011| §8.860.000|Miércoles 0 0|Agosto 0 0o 0 0| o 0
20 2011 § 10.740.000|Jueves 0 0|Agosto 0| 0| 0 0| 0 0
21 2011| § 11.702.000|Viernes 0 O|Agosto 0 0 0 o[ o 0
22 2011| $8.402.000|Sabado 0 0|Agosto 0 0 0 o[ o 0
23 2011] $9,704.000(Domineo 0 0lAgosto 0i ol 0f ol ol 0

> Enero Febrero | Marzo | Abril Mayo Junio Julio | Agosto | Septiembre Octubre

Figura 9.16: Base de datos filtrado del mes de agosto desde el ano 2011 hasta el afio 2019
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CAPITULO 9. ANEXOS

A B Z D E F G H J K L M N

1

2 Aiio |Ingresos Dia Festivo |D.a.f [Mes T.D.|T.SP |R.E|D.a.R.E|S.5. |D.a.5.5.
3 2011| $9.522.000|lueves 0 0|Septiembre 0| 0| 0 1] 0 1]
4 2011| $ 12.204.000|Viernes 0 0|Septiembre 0| 0| 0 0 0 0
5 2011| $9.186.000|S3bado 0| 0|Septiembre 0 0 0 0| 0 0|
& 2011| $ 11.846.000| Domingo 0| 0|Septiembre 0 0 0 0| 0 0|
7 2011| % 10.128.000|Lunes 0 0|Septiembre 0| 0| 0 1] 0 1]
8 2011| $8.559.000|Martes 0| 0|Septiembre 0 0 0 0 0 0|
9 2011| % 8.688.000|Miércoles 0| 0|Septiembre 0 0 0 0| 0 0|
10 2011| %8.766.000|lueves 0 0|Septiembre 0| 0| 0 1] 0 0
1 2011| % 12.809.000|Viernes 0 0|Septiembre 0| 0| 0 1] 0 1]
12 2011| $9.350.000(Sébado 0| 0|Septiembre 0 0 0 0 0 0|
13 2011| $9.155.000|Domingo 0| 0|Septiembre 0 0 0 0| 0 0|
14 2011| % 6.485.000|Lunes 0 0|Septiembre 0| 0| 0 1] 0 0
15 2011| $§8.814.000|Martes 0| 0|Septiembre 0 0 0 0| 0 0|
16 2011 $8.526.000|Miércoles 0| 0|Septiembre 0 0 0 0| 0 0|
17 2011 $11.293.000|lueves 0 0|Septiembre 0| 0| 0 0 0 0
18 2011 5 13.357.000|Viernes 0 0|Septiembre 0| 0| 0 1] 0 0
19 2011| §7.732.000|Sébado 0| 0|Septiembre 0 0 0 0| 0 0|
20 2011| % 13.016.000| Domingo 0 0|Septiembre 0| 0 0 0] 0 0
21 2011| $%7.910.000|Lunes 0 0|Septiembre 0| 0| 0 0 0 0
22 2011| $8.336.000|Martes 0| 0|Septiembre 0 0 0 0| 0 0|
23 2011] % 9.678.000(Miércoles 0 0lSeptiembre 0l ol 0f ol ol 0

3 Enero Febrero Marzo Abril Mayo Junio Julio Agosto Septiembre | Octubre

Figura 9.17: Base de datos filtrado del mes de septiembre desde el afio 2011 hasta el afio 2019

Figura 9.18:

A B Z D E F G H J K L M N

1

2 Ao |Ingresos Dia Festivo |D.a.f [Mes T.D.|T.SP|R.E |D.a.R.E |5.5. |D.a.5.5.
3 2011| % 8.734.000(Sibado 0| 0|Octubre 0 0o 0 0| 0O 0|
4 2011 $ 11.794.000| Domingo 0| 0[Octubre 0 0 0 0| 0 0|
5 2011| $9.269.000(Lunes 0| 0|Octubre 0 0o 0 1| 0 0|
6 2011| % 8.706.000|Martes 0| 0|Octubre 0 0o 0 1 0 0|
7 2011 $ 10.416.000|Miércales 0| 0|Octubre 0 0o 0 1 0O 0|
8 2011( % 11.105.000Jueves 0| 0[Octubre 0 0 0 1 0 0|
£l 2011 14.865.000|Viernes 0| 0|Octubre 0 0o 0 1| 0 0|
10 2011| % 10.826.000(Sédbado 0| 0|Octubre 0 0o 0 1 0 0|
1 2011 $ 12.963.000| Domingo 0| 0|Octubre 0 0o 0 1 0O 0|
12 2011| % 11.928.000(Lunes 0| 0[Octubre 0 0 1 0| 0 0|
13 2011 $ 13.070.000|Martes 0| 0|Octubre 0 0 1 0| 0 0|
14 2011| $ 12.774.000|Miércoles 0| 0|Octubre 0 0 1 0| 0O 0|
15 2011 % 15.225.000Jueves 0| 0|Octubre 0 0 1 0| 0O 0|
16 2011| $ 17.928.000| Viernes 0| 0[Octubre 0 0 1 0| 0 0|
17 2011 % 14.252.000(Sébado 0| 0|Octubre 0 0 1 0| 0 0|
18 2011 $ 10.637.000| Domingo 0| 0|Octubre 0 0 1 0| 0O 0|
19 2011| % 10.113.000{Lunes 1] 0|Octubre 0 0 1 0| 0O 0|
20 2011| %9.174.000|Martes 0| 0[Octubre 0 0 1 0| 0 0|
21 2011 $ 10.487.000|Miércoles 0| 0|Octubre 0 0o 0 0| 0 0|
22 2011 %$9.925.000[Jueves 0| 0|Octubre 0 0o 0 0| 0O 0|
23 2011/ % 11.916.000( viernes 1] 0lOctubre 0 00 0l 0 0|

4 » .. | Febrero Marzo | Abril Mayo Junio Julio Agosto Septiembre Octubre | Movie

Base de datos filtrado del mes de octubre desde el ano 2011 hasta el ano 2019

A B C D E F G H | J K L M N

1

2 Ao (Ingresos Dia Festivo |D.a.f |Mes T.D.|T.5P |R.E |D.a.R.E |5.5. |D.a.5.5.
3 2011| $9.193.000|Martes 0| 1|Moviembre 0 0l 0 ol 0 0|
4 2011 $ 11.176.000|Miércoles 0 1|Moviembre 0| of o 0| 0 0
5 2011( % 13.451.000|Jueves 0| 1|Moviembre ] 0| 0 0 0| 0|
6 2011 % 19.151.000| Viernes 0| 1|Noviembre 1] 0| 0O 0 0| 0|
7 2011| $9.950.000|54bado 0 1|Moviembre 0| of o 0| 0 0
8 2011| $9.897.000|Domingo 0| 1|Moviembre 0 0| 0 0 0| 0|
g 2011 $9.831.000|Lunes 1] 0|Moviembre ] 0| 0 0 0| 0|
10 2011 $8.188.000Martes 0| 1|Noviembre 1] 0| 0O 0 0| 0|
1 2011| $9.913.000|Miércoles 0 1|Moviembre 0| of o 0| 0 0
12 2011( $ 14.820.000|Jueves 0| 1|Moviembre 0 0| 0 0 0| 0|
13 2011 $ 17.583.000|Viernes 0| 1|Moviembre ] 0| 0 0 0| 0|
14 2011| $§ 13.059.000|Sabado 0 1|Noviembre 0| of o 0] 0 0
15 2011| §7.591.000|Domingo 0| 1|Moviembre 0 0l 0 ol 0 0|
16 2011 $9.462.000|Lunes 1] 0|Moviembre 0 0| 0 0 0| 0|
17 2011| §8.424.000|Martes 0 0|Noviembre 0| of o 0] 0 0
18 2011( % 10.799.000| Miércoles 0| 0|Noviembre 0 ol 0 ol o 0|
19 2011| $ 10.639.000|Jueves 0| 0|Moviembre 0 0l 0 ol 0 0|
20 2011 $ 11.719.000|Viernes 0| 0|Moviembre 0 0| 0 0 0| 0|
21 2011( $8.404.000|S4bado 0 0|Moviembre 0| of o 0| 0 0
22 2011( $ 8.637.000| Domingo 0| 0|Noviembre 1] 0| 0O 0 0| 0|
23 20111 $9,703.000|Lunes 0l 0|Noviembre 0 0l 0f ol 0l 0l

4« v .| Marzo Abril Maya Junio Julio Agosto Septiembre Octubre Noviembre Dici ..

Figura 9.19: Base de datos filtrado del mes de noviembre desde el ano 2011 hasta el aio 2019
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9.3. ANEXO 3: BASE DE DATOS CON VARIABLES DUMMIES

A B C D E F G H | 1 K L M N

1

2 Ao |Ingresos Dia Festivo |D.a.f|Mes . D.[T.SP |R.E|D.a.R.E[S.S. |D.a.5.5.
3 2011 % 13.400.000[Jueves 0| 0|Di 0 0 of o 0
4 2011 $ 16.131.000| Viernes 0| 0|D 0 0 of o 0
5 2011 % 11.303.000(Sébado 0| 0|D! 0 o of o 0
6 2011| $ 15.183.000| Domingo 0| 0|Di 0 o of o 0
7 2011| % 13.561.000{Lunes 0| 1D 0 0 of o 0
8 2011 % 13.270.000|Martes 0| 1|Di 0 0 of o 0
9 2011 % 15.171.000|Miércoles 0| 1|Di 0 o of o 0
10 2011| $ 11.466.000|Jueves 1 0|Di 0 o of o 0
1 2011 $ 13.140.000| Viernes 0| 1D 0 0 of o 0
12 2011| $ 12.925.000(S4bado 0| 1|Di 0 0 of o 0
13 2011/ $ 14.582.000| Domingo 0| 1|Di 0 o of o 0
14 2011| $ 12.524.000|Lunes 0| 0|Di 0 o of o 0
15 2011 % 14.130.000|Martes 0| 0|D 0 0 of o 0
16 2011 $ 14.880.000(Miércoles 0| 0|D 0 0 of o 0
17 2011| % 13.502.000Jueves 0| 0|D! 0 o of o 0
18 2011| $ 14.611.000|Viernes 0| 0|Di 0 o of o 0
19 2011| % 12.154.000(Sébado 0| 0|D 0 0 of o 0
20 2011 % 15.625.000| Domingo 0| 0|D 0 0 of o 0
21 2011| % 13.212.000(Lunes 0| 0|D! 0 o of o 0
22 2011| $ 15.640.000| Martes 0| 0|Di 0 o of o 0
23 20111 % 14.923.000| Miércoles 0 0lDiciembre 0l 0 oo 0

4 v | Abrl Mayo Junio Julio Agosto Septiembre Octubre Noviembre Diciembre

Figura 9.20: Base de datos filtrado del mes de diciembre desde el ano 2011 hasta el afno 2019

9.3. Anexo 3: Base de datos con variables dummies

Las siguientes imagenes tiene como objetivo presentar los datos después de procesarlo con el codigo
de PYTHON y crear las variables dummies o variables categoricas.

A B T D E F G |H | ] K L [t N o} P Q R S
1
2 Afio Ingresos Festivo D.a.f T.D. T.SP R.E D.a.R.E 5.5. D.a.5.5. Domingo Jueves Lunes Martes Miércoles Sibado Viernes
H 2011 4634000 1 o 1 o 0 U] o o o 0 o o 1 0
4 2011 6642000 0 0 1 U] o o ] 1 ] 0 1] 0 0 ]
g 2011 8649000 0 1 1 ] o o 0 0 0 1 0 0 o ]
6 2011 8437000 0 1 1 0o o o o 0 0 0 0 1 0 0 o
7 2011 9306000 0 1 1 o 0 U] o o o 0 o 1 0 0
8 2011 10119000 0 1 1 U] o o ] 0 1 0 1] 0 0 ]
9 2011 12409000 0 1 1 ] o o 0 0 0 0 0 0 o 1
10 2011 11542000 0 1 1 0o o o o 0 0 0 0 0 0 1 o
11 2011 7712000 0 1 1 o 0 U] o 1 o 0 o o 0 0
12 2011 7630000 1 0 1 U] o o ] 0 ] 1 1] 0 0 ]
13 2011 9264000 0 0 1 ] o o 0 0 0 0 1 0 o ]
14 2011 80423000 0 0 1 0o o o o 0 0 0 0 0 1 0 o
15 2011 8393000 0 o 1 o 0 U] o o 1 0 o o 0 0
16 2011 10720000 0 0 1 U] o o ] 0 ] 0 1] 0 0 1
17 2011 9325000 0 0 1 ] o o 0 0 0 0 0 0 1 ]
18 2011 9790000 0 0 1 0o o o o 0 1 0 0 0 0 0 o
19 2011 9423000 0 o 1 o 0 U] o o o 1 o o 0 0
20 2011 8996000 0 0 1 U] o o ] 0 ] 0 1 0 0 ]
21 2011 9031000 0 0 1 ] o o 0 0 0 0 0 1 o ]
22 2011 11459000 0 0 1 0o o o o 0 0 1 0 0 0 0 o
o 1] 1 0 0 (-] a 1] a o o V] a 1

23 2011 10663000
enero )

Figura 9.21: Base de datos con variables dummies del mes de enero
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CAPITULO 9. ANEXOS

Wom w3 W R =

marzo-abril ®

A B C D E F G H | 1 K L M N o P Q R 5

1
2 Afio Ingresos Festivo D.a.f T.D. T.SP R.E D.a.R.E 5.5. D.a.5.S. Domingo Jueves Lunes Martes Miércoles Sdbado Viernes
3 2011 8451000 o 0 0 0o 0 o 0 0 0 0 o 1 0 0 0
4 2011 7330000 o 0 0 o 0 o o o 0 o o o 1 o 0
5 2011 9008000 o 0 0 o 0 o o o 0 1 o o 0 o 0
6 2011 9421000 o 0 0 o0 o 0o 0 0 0 o o 0 0 1
7 2011 6767000 o 0 0 0o 0 o 0 0 0 0 o o 0 1 0
8 2011 9007000 o 0 0 o 0 o o o 1 o o o 0 o 0
9 2011 8042000 o 0 0 o 0 o o o 0 o 1 o 0 o 0
10 2011 7357000 o 0 0 o0 o 0o 0 0 0 o 1 0 0 0
1 2011 8079000 o 0 0 0o 0 o 0 0 0 0 o o 1 0 0
12 2011 8150000 o 0 0 o 0 o o o 0 1 o o 0 o 0
13 2011 11419000 o 0 0 o 0 o o o 0 o o o 0 o 1
14 2011 6762000 o 0 0 o0 o 0o 0 0 0 o o 0 1 0
15 2011 9443000 o 0 0 0o 0 o 0 0 1 0 o o 0 0 0
16 2011 6619000 o 0 0 o 0 o o o 0 o 1 o 0 o 0
17 2011 7003000 o 0 0 o 0 o o o 0 o o 1 0 o 0
18 2011 6295000 o 0 0 o0 o 0o 0 0 0 o o 1 0 0
19 2011 6519000 o 0 0 0o 0 o 0 0 0 1 o o 0 0 0
20 2011 9664000 o 0 0 o 0 o o o 0 o o o 0 o 1
21 2011 5877000 o 0 0 o 0 o o o 0 o o o 0 1 0
22 2011 10056000 o 0 0 o0 o 0o 0 1 0 o o 0 0 0
2011 8710000 1] 0 0 0 0 0. 0 Q 0 Q 1 o 0 Q 0

febrero (O] [l
Figura 9.22: Base de datos con variables dummies del mes de febrero
A B C D E F G |H | J K L M N Q P Q R 5

1
2 Afio Ingresos Festivo D.a.f T.D. T.SP R.E D.a.R.E 5.5. D.a.S.S. Domingo Jueves Lunes Martes Miércoles Sdbado Viernes
B 2011 6970000 0 0 o o0 0o 0 o 0 o 0 1 o o 0
4 2011 6674000 0 0 o 0o 0 o o0 o 0 o 0 0 1 o o
5 2011 10047000 0 0 0 () 0 0 [} 0 1 0 0 0 0 0
6 2011 10307000 0 0 0 00 0o 0 o 0 o 0 0 0 o 1
7 2011 7068000 0 0 o o0 0o 0 o 0 o 0 0 o 1 0
8 2011 10547000 0 0 o 0o 0 o o0 o 1 o 0 0 o o o
9 2011 7056000 0 0 0 () 0 0 [} 0 [} 1 0 0 0 0
10 2011 7784000 0 0 0 00 0o 0 o 0 o 0 1 0 o 0
11 2011 6321000 0 0 o o0 0o 0 o 0 o 0 0 1 o 0
12 2011 7997000 0 0 o 0o 0 o o0 o 0 1 0 0 o o o
13 2011 5470000 0 0 0 () 0 0 [} 0 [} 0 0 0 0 1
14 2011 5256000 0 0 0 00 0o 0 o 0 o 0 0 0 1 0
15 2011 8534000 0 0 o o0 0o 0 o 1 o 0 0 o o 0
16 2011 6312000 0 1 o 0o 0 o o0 o 0 o 1 0 o o o
17 2011 6875000 0 1 0 () 0 0 [} 0 [} 0 1 0 0 0
18 2011 8656000 0 1 0 00 0o 0 o 0 o 0 0 1 o 0
19 2011 10980000 0 1 o o0 0o 0 o 0 1 0 0 o o 0
20 2011 14114000 0 1 o 0o 0 o o0 o 0 o 0 0 o o 1
21 2011 11227000 0 1 0 () 0 0 [} 0 [} 0 0 0 1 0
22 2011 5014000 0 1 0 00 0o 0 o 1 o 0 0 0 o 0
231 2011 6552000 1 0 Q 00 0 0 o 0 o 1 0 Q o Q

-

Figura 9.23: Base de datos con variables dummies de los meses marzo y abril
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Afio Ingresos Festivo D.a.f T.D. T.SP R.E D.a.R.E 5.5. D.a.5.5. Domingo Jueves Lunes Martes Miércoles Sibado Viernes Julio Junio Mayo
2011 8577000 0 o o o 0 1 0 0 o o o o 0 o
2011 7241000
2011 7430000
2011 7188000
2011 9913000
2011 12250000
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Figura 9.24: Base de datos con variables dummies de los meses mayo, junio y julio
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A B C D E F G |H | J K L M N o P Q R 5 T

1

2 Afio Ingresos Festivo D.a.f T.D. T.SP R.E D.a.R.E 5.5. D.a.5.5. Domingo Jueves Lunes Martes Miércoles Sabado Sabado Viernes

3 2011 9383000 ] 0 1] 0o ] ] 0 ] 1 0 1] 0 ] ]

4 2011 7966000 0 1) 1} o o o0 o o 1) o 0 1 1} 0 o o

5 2011 9293000 0 0 1} 0o o0 o o 0 o 0 0 1 0 0 o

6 2011 9980000 ] 0 1] 0o ] o 0 1 ] ] 1] 0 o o

¥ 2011 11805000 ] 0 1] 0o ] ] 0 ] ] 0 1] 0 ] 1

8 2011 8146000 0 1) 1} o o o0 o o 1) o 0 o 1} 0 1 o

9 2011 10928000 1 0 1} 0o o0 o o 1 o 0 0 1} 0 0 o

10 2011 8508000 ] 1 1] 0o ] o 0 o 1 ] 1] 0 o o

1 2011 10534000 ] 1 1] 0o ] ] 0 ] ] 1 1] 0 ] ]

12 2011 10064000 0 1 1} o o o0 o o 1) o 0 o 1 0 o o

13 2011 13217000 0 1 1} 0o o0 o o 0 1 0 0 1} 0 0 o

14 2011 15667000 ] 1 1] 0o ] o 0 o ] ] 1] 0 o 1

15 2011 10145000 ] 1 1] 0o ] ] 0 ] ] 0 1] 0 1 ]

16 2011 9491000 0 1 1} o o o0 o o 1 o 0 o 1} 0 o o

17 2011 8363000 1 0 1} 0o o0 o o 0 o 1 0 1} 0 0 o

18 2011 8217000 ] 1 1] 0o ] o 0 o ] 1 1] 0 o o

19 2011 8860000 ] 0 1] 0o ] ] 0 ] ] 0 1 0 ] ]

20 2011 10740000 0 1) 1} o o o0 o o 1) 1 0 o 1} 0 o o

21 2011 11702000 0 0 1} 0o o0 o o 0 o 0 0 1} 0 0 1

22 2011 8402000 ] 0 1] 0o ] o 0 o ] ] 1] 0 1 o

S 2011 9704000 0 0 0 0 0 00 0 1 0 0 0 0 0 0 0

Agosto (O] “
Figura 9.25: Base de datos con variables dummies del mes de agosto
A B C D E F G |H | ] K L M N a P (o] R s T u v

1
2 Afio Ingresos Festive D.a.f T.D. T.5P R.E D.a.R.E 5.5. D.a.5.5. Domingo Jueves Lunes Martes Miércoles Sébado Viernes Diciembre Noviembre Octubre Septiembre
3 2011 9522000 0 ] ] o o 0 0 0 ] 1 0 0 ] ] ] 0 0 1] 1
4 2011 12204000 0 ] ] o o 0 0 0 ] 0 0 0 ] 0 1 o 0 1
B 2011 9186000 0 o o o 0 0 0 0 o 0 0 0 o 1 0 0 0 0 1
6 2011 11846000 o 0 0 o 0 0 0 0 1 0 o o 0 o o 0 0 o 1
7 2011 10128000 0 ] ] o o 0 0 0 ] 0 1 0 ] ] ] 0 0 1] 1
8 2011 8559000 0 ] ] o o 0 0 0 ] 0 0 1 ] 0 0 o 0 0 1
9 2011 8683000 0 o o o 0 0 0 0 o 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1
10 2011 8766000 o 0 0 o 0 0 0 0 0 1 o o 0 o o 0 0 o 1
n 2011 13809000 0 ] ] o o 0 0 0 ] 0 0 0 ] ] 1 0 0 1] 1
12 2011 9350000 0 ] ] o o 0 0 0 ] 0 0 0 ] 1 0 o 0 0 1
13 2011 9155000 0 o o o 0 0 0 0 1 0 0 0 o 0 0 0 0 0 1
14 2011 6485000 o 0 0 o 0 0 0 0 0 0 1 o 0 o o 0 0 o 1
15 2011 8814000 0 ] ] o o 0 0 0 ] 0 0 1 ] ] ] 0 0 1] 1
16 2011 8526000 0 ] ] o o 0 0 0 ] 0 0 0 1 0 0 o 0 0 1
17 2011 11293000 0 o o o 0 0 0 0 o 1 0 0 o 0 0 0 0 0 1
18 2011 13357000 o 0 0 o 0 0 0 0 0 0 o o 0 o 1 0 0 o 1
19 2011 7732000 0 ] ] o o 0 0 0 ] 0 0 0 ] 1 ] 0 0 1] 1
20 2011 13016000 0 ] ] o o 0 0 0 1 0 0 0 ] 0 0 o 0 0 1
21 2011 7910000 0 o o o 0 0 0 0 o 0 1 0 o 0 0 0 0 0 1
22 2011 8336000 o 0 0 o 0 0 0 0 0 0 o 1 0 o o 0 0 o 1
23 2011 9672000 0 0 0 00 00 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1] 1

-

septiembre-diciembre

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

9.4. Anexo 4: Tabulaciéon de los resultados del modelo predictivos

Las siguientes imagenes tiene como objetivo presentar los resultados que se obtuvieron mediante una
tabulacion, luego de estructurar el modelo y evaluarlo.

ENERO

Dia |Ingresos Dia |Ingresos Dia |Ingresos
1|  $217.780.510 11| $18.497.953 21| $19.886.962
2 $33.684.131 12| $26.422.942 22| 521.524.638
3 $32.961.644 13| $21.688.030 23| $25.890.105
4 $25.033.764 14|  519.886.962 24| 525.278.956
5 $23.474.590 15| $21.524.638 25| $17.486.844
6 $23.165.150 16| $25.890.105 26| 524.662.622
7 $23.758.016 17| $25.278.956 27| $21.688.030
8 $24.258.270 18| 517.486.844 28| 519.886.962
9 $26.121.107 19| $24.662.622 29| $21.524.702
10 $25.810.220 20| $21.688.030 30| 525.890.112
31| $25.278.892

Figura 9.27: Tabla de ingresos en enero del 2020
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FEBRERO
Dia |Ingresos Dia |Ingresos
1|5 22.022.101 11| $ 24.317.596
2( §  25.673.872 12| § 22.554.896
3|5 22.079.120 13| $ 24.082.668
4| & 24.317.5%96 14| § 27.374.886
5|5 22.554.896 15| § 22.022.101
6| $ 24.082.672 16| § 25.673.872
7|5 27.374.370 17| § 22.079.120
8l 22.022.101 18| § 24.317.596
9| 5 25.673.872 19| § 22.554.896
10{ § 22.079.120 20| § 24.082.672
Figura 9.28: Tabla de ingresos
MARZO
Dia |Ingresos Dia |Ingresos
1|5 25.749.288 11| § 20.939.048
2| & 20.547.880 12| § 24.094.690
3|5 20.272.418 13| § 28.595.809
4| & 20.939.048 14| § 22.246.497
5|5  24.094.690 15| § 25.749.288
6/ & 28.595.809 16| § 15.998.760
7|5 22.246.497 17| § 16.655.853
8| & 25.749.288 18| § 17.605.416
9| 5  20.547.880 19| § 21.216.105
10| §  20.272.418 20| § 29.490.785

Dia |Ingresos

$27.374.870

$22.022.101

$25.673.872

$22.079.120

$24.317.596

$22.554.896

$24.082.672

$27.374.886

$22.022.098

en febrero del 2020

Di

&

Ingresos

21

$23.654.099

22

£18.001.704

23

$14.864.680

24

$20.272.418

$20.939.048

26

£24.094.690

27

$28.595.809

28

$22.246.497

29

$25.748.776

30

$23.307.048

31

$28.310.399

Figura 9.29: Prediccion de ingresos en enero

del 2020

Figura 9.30: Tabla de ingresos en marzo del 2020

Dia |Ingresos

1|8 28.378.920
2| % 31.923.816
3|-$ 5.870.009.632.670
4|-$ 5.870.015.980.958
5[-5 5.870.012.479.191
6| $ 20.617.000
i 25.990.727
8| s 27.614.504
9| § 19.134.866
10| $ 28.301.921

ABRIL

Di

@

Ingresos

11

4 28.389.774

12

$ 19.912.488

13

$ 20.547.880

14

$ 20.272.418

$ 20.939.048

16

$ 24.094.690

17

4 28.595.809

18

$ 22.246.497

19

4 25.749.288

20

$ 20.547.880

Di

a |Ingresos

21| $20.272.418

22| $20.939.048

23| $24.004.690

24| $28.595.809

25| $22.246.497

26| $25.749.288

27| $20.547.880

28| $20.272.418

29| $20.939.048

30| $21.216.437

Figura 9.31: Tabla de ingresos en abril del 2020
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MAYO

Dia |Ingresos Dia |Ingresos Dia |Ingresos
18 24.009.235 11] § 23.827.435 21| $25.046.530
2| 5 22.206.171 12| § 21.834.529 22| 5$34.139.555
38 25.970.067 13| $ 24.893.667 23| $27.201.387
4| $ 23.827.435 14| $ 25.046.530 24| $25.271.107
508 21.834.529 15 § 24.009.235 25| $17.733.659
6 5 24.893.667 16| $ 22.206.171 26| 5$21.834.529
718 25.046.530 17| $ 25.970.067 27| $24.893.667
8| s 24.009.235 18| § 23.827.435 28| 5$25.046.530
9| 8 22.206.171 19| § 21.834.529 29| $24.009.235
10| § 25.970.067 20| $ 24.893.667 30| $30.061.667
31| $32.379.235

Figura 9.32: Tabla de ingresos en mayo del 2020

JUNIO

Dia |Ingresos Dia |Ingresos Dia |Ingresos
1§ 32.834.659 11] $ 30.162.531 21| $27.587.171
2| § 27.326.563 12| $ 36.801.379 22| 5$24.081.507
31§ 31.380.579 13| $ 30.819.171 23| $29.019.451
4| S 29.475.683 14| § 27.586.659 24| $32.018.787
5|5 32.848.739 15| § 24.081.507 25| $30.162.531
6| & 30.061.667 16| $ 29.019.491 26| $36.801.379
7| 32.379.235 17| $ 32.018.787 27| $30.819.171
8| § 26.608.355 18| $ 30.162.531 28| $27.587.171
9| § 29.019.491 19| $ 36.801.379 29| $22.714.683
10| & 32.018.787 20| $ 30.819.171 30| 535.688.461

Figura 9.33: Tabla de ingresos en junio del 2020

JuLio

Dia |Ingresos Dia |Ingresos Dia |Ingresos
1| §  33.686.947 11| § 25.193.439 21| $25.306.046
2| 8 21.972.445 12| $ 28.213.611 22| $30.268.067
3| § 30.268.531 13| § 27.946.283 23| $28.151.383
4l & 27.948.995 14| $ 25.306.046 24| $29.558.979
5| $ 33.254.083 15| $ 30.268.067 25| $25.193.439
6| 3 27.946.283 16| $ 28.151.383 26| $28.213.611
7| § 25.306.046 17| § 53.502.235 27| $27.946.283
8| 3 30.268.067 18| $ 37.126.766 28| $25.306.046
9| § 28.151.383 19| § 37.402.539 29| $30.268.067
10| $  29.558.979 20|-$ 75.160.700 30| $28.151.262
31| $29.558.867

Figura 9.34: Tabla de ingresos en julio del 2020
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Di

o

Ingresos

$

18.569.702

21.034.056

20.220.488

22.660.829

15.536.968

W | | | |

20.771.650

-$ 263.760.153

$  18.569.702

$  21.034.056

10| $ 20.220.488

Figura 9.35: Tabla

Di

Ingresos

$

21.267.243

25.669.131

24.015.875

26.879.307

18.548.995

23.620.427

19.554.123

21.267.243

wle |~|o vk |wm =

25.669.131

=
=

[0 | [ | | | | |

24.015.875

Figura 9.36: Tabla de ingresos en septiembre

Di

Ingresos

$

27.303.796

27.479.930

23.379.235

27.739.770

24.889.554

24.534.206

30.539.962

33.834.197

w o |~ o w & |w|m |

37.576.762

=
(=]
U | [ U |0 [ |4 [ e

28.017.964

AGOSTO

Di

ia |Ingresos

11

4 22.660.829

12

$ 19.536.968

13

4 20.771.650

14

$ 31.342.566

4 24.851.350

16

$ 18.192.712

17

4 14.917.448

13

$ 22.660.829

19

4 19.536.968

20

$ 20.771.650

SEPTIEMBRE

Ingresos

$ 26.879.307

$ 18.548.995

$ 23.620.427

$ 19.554.123

$ 21.267.243

$ 25.669.131

$ 24.015.875

$ 26.879.307

$ 18.548.995

$ 23.620.427

Di

o

Ingresos

21

$22.244.070

22

$18.569.702

23

$21.034.056

24

$20.220.488

422.660.829

26

$19.536.968

27

420.771.650

28

$22.244.070

29

$18.569.757

30

$21.034.056

31

$20.220.232

de ingresos en agosto del 2020

Di

o

Ingresos

21

$19.554.123

22

$21.267.243

23

$25.669.131

24

$24.015.875

$26.879.307

26

$18.548.995

27

$23.620.427

28

$12.464.843

29

$23.381.527

30

$28.550.202

del 2020
OCTUBRE

Dia |Ingresos Dia |Ingresos
11| § 20.914.170 21| $24.835.002
12|-$ 3.139.041.521.605 22| 5$25.045.342
13| § 23.451.451 23| $26.972.666
14| § 24.835.002 24| 519.487.728
15| § 25.045.342 25| $24.755.706
16| § 26.972.666 26| $19.976.698
17| § 19.487.728 27| $25.011.478
18| § 24.755.706 28| 5$28.245.754
19| § 17.660.026 29| $27.778.938
20| § 23.451.451 30| $31.059.834

31| $23.379.978

Figura 9.37: Tabla de ingresos en octubre del 2020

Di

Ingresos

$

16.071.610

13.729.530

25.040.754

28.280.698

27.686.210

31.059.834

23.379.970

16.071.610

wlo [~ o |uv e fwm|e

20.702.458

=
=]

A (L U0 L [ (L0 U0 L [

23.809.626

Figura 9.38: Tabla de

NOVIEMBRE

Dia |Ingresos Dia |Ingresos

11| § 27.026.810 21| $21.909.930
12| § 27.355.666 22| $25.084.410
13| § 29.552.122 23| $20.702.458
14| $ 21.309.930 24| $23.809.626
15| § 25.084.410 25| $27.026.810
16| $ 13.729.530 26| $27.355.666
17| $ 23.809.626 27| $29.552.122
18| $ 27.026.810 28| $21.909.930
19| § 27.355.666 29| $28.160.762
20| $ 29.552.122 30| $28.425.722
ingresos en noviembre del 2020
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9.4. ANEXO 4: TABULACION DE LOS RESULTADOS DEL MODELO PREDICTIVOS

DICIEMBRE

Dia |Ingresos Dia |Ingresos Dia |Ingresos
1| $ 38.252.362 11| § 34.698.362 21| $28.425.722
2| & 39.398.266 12| $ 30.327.122 22| $38.252.362
3| $ 36.291.142 13| § 28.160.762 23| $39.398.266
4/ 5 34.698.362 14| $ 28.425.722 24| $36.291.142
5| $ 30.327.122 15| § 38.252.362 25| $34.698.362
6| 5 28.160.762 16| $ 39.398.266 26| $30.327.122
7| $ 28.425.722 17| § 36.291.142 27| $28.160.762
8| & 38.252.362 18| $ 34.698.362 28| $28.425.722
9| $ 39.398.266 19| § 30.327.122 29| $38.252.362
10| S 36.291.142 20| $ 28.160.762 30| $39.398.266
31| $36.291.150

Figura 9.39: Tabla de ingresos en diciembre del 2020
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