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Abstract — In recent years, the application of Machine Learning
(ML) and Deep Learning (DL) techniques in sales forecasting has
gained significant relevance as a strategic tool to optimize business
processes and decision-making. This Systematic Literature Review
(SLR) aims to identify the most widely used models and assess their
effectiveness in sales estimation across various commercial settings.
Following the PRISMA methodology, fifty-two academic articles
published between 2022 and 2025 were analyzed. The results indicate
that the most commonly employed models are Random Forest,
XGBoost, LSTM, and CNN, all of which outperform traditional
methods such as ARIMA and linear regression. It is noteworthy that
DL techniques and hybrid models achieve R’ values above 90% and
mean absolute percentage errors (MAPE) below  10%,

confirming their effectiveness in multivariable
and dynamic contexts.
Keywords-- sales prediction, machine learning, deep learning,
traditional models, forecasting, business analytics.
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Resumen— Recientemente, la aplicacion de técnicas de Machine
Learning (ML) y Deep Learning (DL) en la prediccion de ventas ha
cobrado relevancia como herramienta estratégica para optimizar
procesos comerciales y de toma de decisiones. Esta revision
sistemdtica de literatura (RSL) tiene como objetivo identificar los
modelos mds utilizados y determinar sus niveles de efectividad en la
estimacion de ventas en distintos entornos comerciales. Siguiendo la
metodologia PRISMA, se analizaron 52 articulos académicos
publicados entre 2022 y 2025. Los resultados indican que los
modelos mas empleados corresponden a Random Forest, XGBoost,
LSTM y CNN, evidenciando un mejor desemperio frente a los
métodos tradicionales como ARIMA y regresion lineal. Se destaca
que las técnicas de DL y modelos hibridos alcanzan valores de R?
superiores al 90% y errores porcentuales medios (MAPE) por debajo
del 10%, lo cual confirma su efectividad en contextos multivariables
y dindamicos.

Keywords: sales prediction, machine learning, deep learning,
traditional models, forecasting, business analytics.

1. INTRODUCTION

En un entorno empresarial cada vez mas competitivo y
cambiante, la capacidad de anticipar con precision la
produccion y las ventas se ha convertido en un factor critico
para la sostenibilidad y el crecimiento de las organizaciones [1].
Las empresas han optado tradicionalmente por métodos
estadisticos para realizar prondsticos, sin embargo, estos
enfoques presentan limitaciones al enfrentarse a grandes
volumenes de datos o a patrones de comportamiento complejos
y no lineales [2]. En este contexto, los modelos de aprendizaje
automatico se han consolidado como herramientas altamente
eficaces para la prediccion.

Las organizaciones estan recurriendo al
intraemprendimiento como una estrategia clave para fomentar
la innovacion desde dentro, promoviendo que los empleados
actien como emprendedores internos. Por ello, el uso de
modelos de ML para la prediccion de produccion y ventas
representa una herramienta estratégica que cataliza esta
innovacién. La incorporacion de algoritmos inteligentes
permite anticiparse mejor a la demanda del mercado, optimizar
la planificacion operativa y reducir los niveles de incertidumbre
en la toma de decisiones. Este tipo de enfoque no solo mejora

los procesos internos, sino que también puede generar nuevas
oportunidades dentro de la propia organizacion. Ademas, esta
perspectiva  resulta  especialmente  valiosa para los
emprendimientos, ya que la implementaciéon de buenas
practicas de produccion y comercializacion mediante

técnicas de  aprendizaje  automdtico  contribuye
significativamente a la reduccidon de costos operativos. Este
efecto puede repercutir positivamente en aspectos mas amplios
como la generacion de empleo, el dinamismo econdémico y el
fortalecimiento de los ingresos fiscales, especialmente en el
contexto latinoamericano. Asi, se reconoce el potencial del
aprendizaje automatico no solo como herramienta técnica, sino
también como motor de desarrollo regional.

Por lo tanto, esta Revision Sistematica de Literatura (RSL)
tiene como objetivo analizar la efectividad de los modelos de
aprendizaje automadtico y tradicionales en la prediccion de
produccion y/o ventas, evaluando su potencial para impulsar el
intraemprendimiento y la innovaciéon en los modelos de
negocio. A través del analisis de investigaciones recientes, se
busca resaltar como el uso estratégico de técnicas basadas en
ML supera a los enfoques tradicionales en la optimizacion de
procesos, y como esta ventaja puede habilitar nuevas formas de
crear, entregar y capturar valor dentro de las organizaciones.

II. METODOLOGIA

La presente investigacion se fundamenta en una Revision
Sistematica de Literatura (RSL), una metodologia disefiada
para recopilar, evaluar y sintetizar de forma rigurosa y completa
toda la evidencia disponible sobre una tematica especifica. Esta
estrategia asegura que la revision sea sistematica y exhaustiva,
enfocandose en responder una pregunta de investigacion
claramente formulada y reduciendo al minimo el sesgo [3]. Para
lo cual se planted la pregunta principal ;Qué tan efectiva es la
prediccion de producciéon o ventas mediante modelos de
machine learning en comparacion con métodos tradicionales?
Y como preguntas especificas las siguientes, 1 ;Qué
caracteristicas tiene la prediccion de produccion y ventas?, 2
(Qué métodos de machine learning existen para incrementar la
efectividad de la prediccion de produccion o ventas?, 3 ;Qué
nivel de eficiencia y eficacia tienen los métodos para la
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prediccion de produccion o ventas? En la Tabla I se presentan
las preguntas especificas y sus respectivos keywords.

TABLA 1
PREGUNTAS ESPECIFICAS
ITEM Preguntas especificas Keywords
1 (Qué caracteristicas tiene la prediccion de |sales, prediction,
produccion y ventas? forecasting
2 (Qué métodos de machine learning . .
. . i machine, learning, deep,
existen para incrementar la efectividad de .
S ., learning
la prediccion de produccion o ventas?
3 Performance, efficacy,
(Qué nivel de eficiencia y eficacia tienen effe.ct.lveness, models,
. S traditional,
los métodos para la prediccion de .
o conventional,
produccion o ventas?
common, standard
classic

Las bases de datos cientificas utilizadas para la busqueda de
informacion son Scopus y Web of Science.

Para Scopus la cadena de busqueda fue la siguiente:
(TITLE-ABS-KEY ((“sales" AND "prediction" ) OR ( "sales"
AND "forecasting" ) OR ( "sales" AND "forecast" ) ) AND
TITLE-ABS-KEY ( ( "machine" AND "learning" ) OR (
"deep" AND "learning" ) ) AND TITLE-ABS-KEY ( ( (
"effectivity" OR ( "efficiency" ) OR ( "performance" ) OR (
"efficacy" ) OR ( "effectiveness" ) ) "models" AND
"traditional" ) OR ( "models" AND "conventional" ) OR (
"models" AND "common" ) OR ( "models" AND "standard" )
OR ("models" AND "classic" ) ) )

Para Web of Science fue la siguiente:

"sales" AND "prediction" OR "sales" AND "forecasting"
"sales" AND "forecast" (All Fields) and "machine" AND
"learning" OR "deep" AND "learning" (All Fields) and
"effectivity" OR "efficiency" OR "performance" OR
"efficacy" OR "effectiveness" "models" AND "traditional" OR
"models" AND "conventional" OR "models" AND "common"
OR "models" AND "standard" OR "models" AND "classic"

En la tabla II se muestran los filtros que se aplicaron para las
bases de datos cientificas utilizadas:

TABLA II
FILTROS DE BUSQUEDA
FILTRO VALOR
Afio de publicacion > 2023, <2026
Acceso Open Access
Tipo de documento Articulo

La cadena de busqueda para Scopus con los filtros aplicados es
la siguiente:

( TITLE-ABS-KEY ( ("sales" AND "prediction" ) OR ( "sales"
AND "forecasting" ) OR ( "sales" AND "forecast" ) ) AND
TITLE-ABS-KEY ( ( "machine" AND "learning" ) OR (
"deep" AND '"learning" ) ) AND TITLE-ABS-KEY ( ( (
"effectivity" OR ( "efficiency" ) OR ( "performance" ) OR (
"efficacy" ) OR

( "effectiveness" ) ) "models" AND "traditional" ) OR (
"models" AND "conventional" ) OR ( "models" AND
"common" ) OR ( "models" AND "standard" ) OR ( "models"
AND "classic" ) ) ) AND PUBYEAR >2021 AND PUBYEAR
<2026 AND ( LIMIT-TO ( OA , "all"))

La cadena de busqueda para Web of Science con los filtros
aplicados es la siguiente:

"sales" AND "prediction" OR "sales" AND "forecasting"
"sales" AND "forecast" (All Fields) and "machine" AND
"learning" OR "deep" AND "learning" (All Fields) and
"effectivity" OR "efficiency" OR "performance" OR
"efficacy” OR "effectiveness" "models" AND "traditional" OR
"models" AND "conventional" OR "models" AND "common"
OR "models" AND "standard" OR "models" AND "classic"
(All Fields) and Open Access and 2022 (Publication Years)

La busqueda fue realizada el 28 de abril a las 12:09 pm. Por lo
tanto, los resultados pueden cambiar al momento de reutilizar
las cadenas de busqueda.

Entre los criterios de inclusion y exclusion de los documentos,
segun su contenido se muestran en las Tablas III y Tabla IV.

TABLA 111
CRITERIOS DE INCLUSION
ITEM |Criterios
CI1 |Uso de métodos de machine learning o métodos estadisticos para
prediccion de produccion y ventas
CI2 |Estudios que presenten métricas de eficacia y eficiencia
CI3  |Investigaciones con casos reales, simulaciones aplicadas o datos
empresariales concretos.
TABLA IV )
CRITERIOS DE EXCLUSION
ITEM |Criterios
CE1 |Evitar temas relacionados a métodos no aplicados a la prediccion de
produccion y ventas
CE2 |Excluir articulos sin resultados empiricos o sin evaluacion cuantitativa
clara
CE3 |Estudios puramente tedricos o sin vinculo claro con aplicaciones reales
o empresariales.

Para un analisis riguroso en este estudio se empled el
enfoque PRISMA, cuya finalidad es asegurar la
transparencia, integridad y precisién en las revisiones
sistematicas. Este método establece pautas claras para
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documentar de forma estructurada los objetivos, los
procedimientos y los resultados del analisis [4]. En la
figura 1 se muestra que en la fase inicial se obtuvieron 151
articulos, de los cuales 102 de Scopus y 49 de Web of
Science, se descartaron 40 articulos duplicados, 30
articulos aplicando los criterios de exclusion, 12 no se
lograron descargar a texto completo. Finalmente, luego de
haber realizado una lectura de contenido de los articulos a
texto completo se descartaron 17 publicaciones aplicando
los criterios de exclusion. Como resultado, se
seleccionaron 52 articulos que cumplieron con todos los
criterios de inclusion y fueron utilizados para la revision
sistematica.

Identificacion de nuevos estudios atreves de bases de datos y

archivos
— Registros identificados
% Bases de datas(n=2) Registros eliminados
3 =on antes del eribado:
b Scopus (=103} : :
- WoS {n=4D) Duplicados (n=40)
= Articulos (n=151)
i
- Registros excluidos
Registros cribados: o (n=20)
(=111} =] {resumen, palabras
claves, titula)
e .y
= Publicaciones.
= evaluadas ] Publicaciones no
5 recuperadas para 2| recuperadas (n=12)
evaluagidn (n=81)
Publicaciones
evaluadas para | Publicaciones excluidas
- alegibilidad {n=88) 7| mer contenide (n=17)
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= &n la revision
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= {n=52)

Figura 1 Diagrama de flujo PRISMA

III. RESULTADOS
BIBLIOMETRIA

La Fig. 2 muestra la evolucion en el numero de documentos
publicados anualmente en el periodo comprendido entre 2022
y 2025. Se observa que, en 2022, la produccién de documentos
se inicié con 11 publicaciones. Para el afio siguiente, 2023,
hubo una ligera disminucion, registrandose 10 documentos. Sin
embargo, el aflo 2024 representa un punto de inflexion notable,
mostrando un incremento, alcanzando el pico de publicaciones
con 26 documentos. Este repunte sugiere un periodo de intensa
actividad o un creciente interés en el area de estudio durante
ese aflo. Finalmente, en 2025, se aprecia una marcada

reducciéon en el numero de documentos, con solo 5
publicaciones, lo que podria indicar una fase de desaceleracion

o la conclusion de un ciclo de investigacion intensivo.
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Figura 2 Documentos indizados por afios

La tabla V presenta una sintesis de los modelos predictivos
identificados en los estudios revisados, organizada segin
el tipo de enfoque aplicado, los algoritmos especificos mas
utilizados, su frecuencia de aparicion en la literatura y las
referencias correspondientes. Esta estructura permite
observar de manera mas clara cudles son los modelos mas
empleados y en qué contextos suelen aplicarse. Se observa
que los modelos basados en machine learning presentan la
mayor frecuencia de uso, destacando algoritmos como
Random Forest y XGBoost, ampliamente valorados por su
capacidad para manejar datos multivariables y su buen
desempefio en entornos dindmicos. Asimismo, se
identific6 un uso creciente de modelos de deep learning
como LSTM y CNN, especialmente en escenarios donde
la naturaleza secuencial de los datos requiere técnicas mas
complejas.

Por otro lado, los modelos tradicionales, como ARIMA y
SARIMA, siguen siendo utilizados en contextos con
estructuras simples o datos historicos limitados, aunque su
participacion es menor en comparacion con los enfoques
mas modernos. También se identificaron estudios que
implementan combinaciones de modelos, conocidos como
hibridos, con el objetivo de mejorar la precision de las
predicciones mediante la integracion de distintos métodos.

En conjunto, la tabla permite identificar con claridad las
tendencias metodologicas actuales en prediccion de
produccion y ventas, asi como la evolucion hacia el uso de
técnicas mas avanzadas impulsadas por el desarrollo de la
inteligencia artificial y el acceso a grandes volimenes de
datos.

TABLA V
REFERENCIAS POR MODELOS UTILIZADOS

Modelo Modelos Frecuencia ID Refenrencia
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Solo tradicionales] ARIMA, 6 (51, (6], [7], [8],
SARIMA [9,[10]
Solo ML Random 21
Forest
> [11], [12], [13],
XGBoost, [14], [15], [16], [17],
CatBoost, [18],[19],
SVM, k- [20], [21], [22],
NN, [23], [24], [25],
ElasticNet [26], [37], [28],
[29], [3 0], [31]
Solo DL LSTM, 8 [32], [33], [34], [35],
CNN, [36], [37],
GRU [381,[391]
ML + DL CNN-XG. 2 [40], [41]
Kernel+Gr ey
ML+ DL+ DL con 1 [42]. [43], [44], [45],
Tradicionale s modelos [46], [47], [48], [49],
clasicos e [50], [51], [52], [53],
hibridos [54], [55], [56],
avanzados

En la Tabla VI se puede ver que el tipo de datos mas empleado
corresponde a series temporales (66%), lo cual evidencia la
naturaleza secuencial del fenomeno de prediccion tanto en
produccion como en ventas. Este tipo de datos es especialmente
adecuado para técnicas como LSTM o modelos estadisticos
como ARIMA y SARIMA. En segundo lugar, se encuentran
los datos de clientes (19%), empleados comunmente para
estimaciones en la demanda o comportamiento de compra. Los
datos multivariantes (11%) se utilizan en modelos con
multiples variables explicativas, donde se busca capturar
relaciones complejas entre distintas dimensiones. Finalmente,
un pequefio porcentaje de estudios (4%) utilizo datos sintéticos,
generados para pruebas experimentales o para suplir la escasez
de datos reales. Esta distribucion evidencia una clara
preferencia por datos temporales en los modelos predictivos
aplicados a contextos empresariales.

La Tabla VII muestra los principales enfoques utilizados para
la prediccion de produccion y ventas, detallando sus modelos
mas representativos, el rendimiento alcanzado (R> y MAPE) y
el volumen de datos necesario para su aplicacion. Los modelos
tradicionales, como ARIMA, SARIMA y regresion lineal,
fueron empleados en contextos con estructuras simples o con
disponibilidad limitada de datos histéricos. Aunque su
implementacion es sencilla y ampliamente conocida, su
capacidad predictiva es considerablemente baja, con valores de
R? inferiores a 0.1 y margenes de error (MAPE) elevados, lo
que limita su utilidad en entornos complejos o altamente
dindmicos. En cambio, los modelos de Machine Learning y de
Deep Learning demostraron un rendimiento superior,
particularmente en contextos donde se cuenta con grandes
volimenes de datos y multiples variables. Los modelos de DL
fueron los que alcanzaron mayor precision, pero requieren
mayor poder computacional y preparacion técnica.
Finalmente, los modelos hibridos, que integran métodos
tradicionales con algoritmos de aprendizaje automatico,
permiten mejorar la precision, aunque su disefio e
implementacion son mas complejos. Estos hallazgos refuerzan
la importancia de elegir el tipo de modelo en funcién tanto de
los objetivos de prediccién como de las capacidades analiticas
de una organizacion.

TABLA VII
DESEMPENO DE LOS MODELOS
Modelo Mas utilizados R*MAPE Volumen de
datos
Tradicional 18\211{1}4]\1/?/; 0.0030.081 / rP;locci)srad
b 22.5-35% oderados
regresion lineal
ML SVM, Random Forest, | 0.500.87/1030% | Moderados a
XGBoos muchos
DL LSTM, CNN, GRU 0.90— Moderados a
0.95/1.11-9.5% | ™uchos
Hibridos SARIMA+ML, 0.86-0.95/ Moderados a
CNN+GA, 111 10.7% muchos
Prophet+ LSTM ' e

TABLA VI ]
TIPOS DE DATOS EMPLEADOS EN LOS ARTICULOS

Tipo de datos Frecuencia %
Series temporales 35 66%
Datos de clientes 9 19%
Datos 6 11%

multivariantes

Datos sintéticos 2 4%

Total 52 100%

La Tabla VIII presenta la distribucion de los modelos
utilizados en los 52 estudios seleccionados para la presente
revision sistematica, especificando la frecuencia de uso y
las referencias de los articulos donde se aplicaron. Se
puede ver que los modelos de Random Forest son los mas
utilizados, presentes en 8 estudios, confirmando su
efectividad como algoritmo de prediccion. Le siguen en
frecuencia los modelos XGBoost, aplicados en 7 articulos,
por su alto rendimiento y capacidad para manejar grandes
volumenes de datos multivariables. Los modelos
tradicionales de series de tiempo, especificamente ARIMA
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y SARIMA, aparecen en 6 documentos, mayormente en
entornos con disponibilidad de datos histdricos limitados o
en series estacionales. En cuanto a modelos de Deep
Learning, LSTM se destaca con 4 estudios, seguido de
CNN en 3 publicaciones y GRU en 2. Ademas, se
identificaron 6 articulos que utilizaron arquitecturas
avanzadas como Transformers, SGNN y WaveNet, esto
demuestra una tendencia reciente en la aplicacion de
modelos secuenciales y espaciales para la prediccion de
ventas. Finalmente, se detectaron combinaciones hibridas
(ML + DL) en 2 estudios, y otros algoritmos clasicos de
machine learning como SVM, k-NN y ElasticNet en 4
articulos. Esta diversidad de enfoques muestra preferencia
por los modelos de machine learning clasicos y deep
learning en tareas de prediccion de produccion y ventas,
desplazando progresivamente a los métodos tradicionales.

IV. CONCLUSIONES

A partir de la revision de los 52 articulos seleccionados, se
concluye que la prediccion de produccién y ventas se ha
convertido en un tema de interés creciente en distintos sectores,
principalmente en contextos de comercio electronico, retail
fisico y ventas de servicios. Se comprobd que los modelos
tradicionales, como ARIMA, SARIMA vy regresion lineal,
continuan utilizandose en algunos escenarios con estructuras de
datos simples o series histdricas limitadas, aunque su precision
es moderada y presentan dificultades para manejar relaciones
no lineales o variables contextuales. Los algoritmos de Machine
Learning, particularmente Random Forest y XGBoost,
demostraron una mejora notable en los niveles de precision
respecto a los métodos tradicionales, siendo capaces de trabajar
con datos multivariables y proporcionar resultados mas
ajustados en entornos dinamicos. Los modelos de Deep
Learning, como LSTM y CNN, junto a combinaciones hibridas
con algoritmos de Machine Learning, alcanzaron las mejores
tasas de precision en los estudios analizados, logrando valores
de R? superiores al 90% y MAPE por debajo del 10%, lo cual
los posiciona como las técnicas mas efectivas para la prediccion
de ventas en entornos complejos y con grandes volumenes de
datos. En cuanto a la procedencia de los estudios, se observo
una clara concentracion de publicaciones en paises asiaticos,
especialmente China e India, lo que evidencia una mayor
produccion académica sobre esta tematica en esas regiones,
mientras que otras zonas presentan menor representacion.
Finalmente, se concluye que la efectividad de los modelos
predictivos mejora sustancialmente al incorporar variables
adicionales como ubicacion geografica, comportamiento digital
de los consumidores, factores socioecondmicos y patrones
estacionales, por lo que el uso de modelos avanzados y bases de
datos completas se vuelve indispensable para obtener
proyecciones confiables en mercados competitivos.
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