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RESUMEN

Gestionar las ventas de productos es fundamental para las pequefas y
medianas empresas, pero a menudo resulta desafiante y genera preocupaciones
para los duefios y gerentes. Muchas empresas todavia dependen de métodos
empiricos o incluso de hojas de calculo manuales para monitorear las ventas
diarias, lo que limita su capacidad para tomar decisiones informadas. Sin
embargo, contar con una vision objetiva y basada en datos sobre las ventas y la
participacion de productos puede proporcionar ventajas competitivas. Esto nos
permite realizar andlisis detallados que pueden potenciar las ventas y mejorar la
eficiencia del negocio.

En este contexto, se estudia el caso de Panificadora México en Quito, con
el objetivo de explorar las ventajas de sistematizar el seguimiento de ventas y de
implementar modelos de machine learning para predecir los niveles de ventas y
realizar proyecciones. Estas proyecciones son cruciales para relacionarlas con
los niveles de produccion necesarios en el negocio.

El uso de modelos de machine learning en la produccion de alimentos ha
ganado relevancia en afios recientes debido a su capacidad para mejorar la
eficiencia y la rentabilidad. Especialmente para pequefias empresas de
alimentos, estas tecnologias pueden optimizar procesos y apoyar la toma de
decisiones basadas en datos. Panificadora México, una pequefia empresa de
panificacion, ha dependido principalmente de métodos empiricos para gestionar
sus ventas y produccion. La falta de un sistema estructurado ha causado
dificultades en la planificacién de la produccion y la proyeccion de ventas, lo que

ha llevado a problemas de inventario y eficiencia operativa.



Ademas, se desarrollaran modelos de machine learning para analizar
estos datos y generar predicciones precisas de la demanda futura. Estas
predicciones seran fundamentales para planificar la produccion y gestionar el
inventario de manera eficiente. La implementacion de estos modelos y sistemas
de gestion de datos no solo mejorara los procesos operativos, sino que también

reducira los costos asociados con el exceso de inventario y la pérdida de ventas.



ABSTRACT

Managing product sales is essential for small and medium-sized
enterprises, but it often proves challenging and raises concerns for owners and
managers. Many businesses still rely on empirical methods or even manual
spreadsheet tracking to monitor daily sales, limiting their ability to make informed
decisions. However, having an objective, data-driven view of sales and product
performance can provide competitive advantages. This allows us to conduct
detailed analyses that can boost sales and improve business efficiency.

In this context, the case of a traditional bakery in Quito is examined, aiming
to explore the benefits of systematizing sales tracking and implementing machine
learning models to predict sales levels and make projections. These projections
are crucial for aligning them with the necessary production levels in the business.

The use of machine learning models in food production has gained
relevance in recent years due to their ability to enhance efficiency and profitability.
Especially for small food businesses, these technologies can optimize processes
and support data-driven decision-making. Panificadora Mexico, a small bakery,
has primarily relied on empirical methods to manage its sales and production.
The lack of a structured system has caused difficulties in production planning and
sales forecasting, leading to inventory problems and operational inefficiencies.
To address these challenges, Panificadora Mexico plans to implement a data
management system integrating sales, inventory, and production information in
real-time.

Additionally, machine learning models will be developed to analyze this
data and generate accurate predictions of future demand. These predictions will

be crucial for production planning and efficient inventory management. The



implementation of these models and data management systems will not only
improve operational processes but also reduce costs associated with excess
inventory and lost sales. Furthermore, it will enable the company to introduce new
products more effectively, based on precise data about customer preferences

and market trends.
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1. INTRODUCCION

La gestion eficiente de las ventas de productos es un desafio critico para
las empresas, especialmente para aquellas que operan en mercados altamente
competitivos y dinamicos. En este contexto, la implementacion de técnicas
avanzadas de analisis de datos y prediccion se ha convertido en una necesidad
imperiosa para mejorar la toma de decisiones y optimizar los procesos
comerciales. Los algoritmos de ensemble en el ambito del aprendizaje
automatico han emergido como una solucién prometedora, ofreciendo mejoras
significativas en la precision predictiva y la robustez de los modelos utilizados
para el analisis de bases de datos de ventas.

Los algoritmos de ensemble combinan multiples modelos de aprendizaje
automatico para crear un sistema mas fuerte y preciso que cualquier modelo
individual. Esta caracteristica es particularmente ventajosa cuando se trata de
predecir la demanda de productos, un aspecto crucial para la planificacion y
gestion de inventarios en una base de datos de ventas. A través de la
combinacion de diferentes modelos, los algoritmos de ensemble pueden capturar
de manera mas efectiva los patrones subyacentes en los datos, reduciendo asi
los errores de prediccion. Breiman (2001) destaca que los enfoques de
ensemble, como Random Forests y Gradient Boosting, mejoran la precision al
mitigar las limitaciones de los modelos individuales, logrando resultados mas
robustos y fiables.

Ademas de la mejora en la precision, los algoritmos de ensemble también
son efectivos en la reduccion del sobreajuste, un problema comun en el

aprendizaje automatico donde un modelo puede ajustar demasiado sus
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predicciones a los datos de entrenamiento, perdiendo la capacidad de
generalizar bien con datos nuevos. Al combinar modelos con diferentes sesgos
y varianzas, los algoritmos de ensemble logran un equilibrio que minimiza el
riesgo de sobreajuste. Dietterich (2000) argumenta que esta caracteristica es
critica en el andlisis de bases de datos de ventas, donde los datos suelen
contener tanto patrones complejos como ruido. La capacidad de estos algoritmos
para discernir entre la sefial y el ruido permite una modelaciébn mas precisa y
confiable.

La robustez frente a datos ruidosos o atipicos es otra ventaja clave de los
algoritmos de ensemble. En una base de datos de ventas, los datos pueden
verse influenciados por factores externos impredecibles, como cambios en las
tendencias del mercado, eventos estacionales, o0 incluso situaciones
excepcionales como desastres naturales o crisis econdémicas. Los errores de un
modelo individual pueden ser compensados por otros modelos en el ensemble,
proporcionando una mayor estabilidad en las predicciones. Zhou (2012) resalta
que esta robustez es invaluable en contextos donde la precision y la fiabilidad de
las predicciones pueden impactar significativamente en la toma de decisiones
estratégicas.

Otra ventaja notable de los algoritmos de ensemble es su capacidad para
capturar relaciones complejas entre variables. En una base de datos de ventas,
las relaciones entre diferentes variables pueden ser no lineales y dificiles de
modelar con un solo algoritmo. Al combinar diferentes tipos de modelos, incluidos
modelos lineales y no lineales, los algoritmos de ensemble pueden representar

mejor estas relaciones complejas. Kotsiantis et al. (2007) subrayan que esta
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capacidad es esencial para desarrollar modelos predictivos que reflejen con
mayor precision la realidad de los datos, mejorando asi la calidad de las
decisiones basadas en estos modelos.

Finalmente, la adaptabilidad de los algoritmos de ensemble es crucial en
un entorno dindmico como el de las ventas de productos. Las tendencias y
patrones de ventas pueden cambiar con el tiempo, y los modelos predictivos
deben ser capaces de adaptarse rapidamente a estos cambios. Los algoritmos
de ensemble pueden ser actualizados facilmente con nuevos datos o
reentrenados con diferentes configuraciones, lo que asegura que las
predicciones se mantengan precisas y relevantes. Sagi y Rokach (2018)
enfatizan que esta flexibilidad es fundamental para las empresas que buscan
mantener una ventaja competitiva en un mercado en constante evolucion.

En resumen, la implementacién de algoritmos de ensemble en una base
de datos de ventas ofrece multiples beneficios que incluyen una mejora
significativa en la precision predictiva, reduccion del sobreajuste, robustez frente
a datos ruidosos, capacidad para capturar relaciones complejas entre variables
y adaptabilidad a cambios en los datos. Este proyecto tiene como objetivo
explorar y facilitar la aplicacion de estos algoritmos en el contexto de la gestion
de ventas, proporcionando a las organizaciones herramientas efectivas para

mejorar su nivel de prediccion y, por ende, su rendimiento comercial.
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2. REVISION DE LITERATURA

La gestion de abastecimiento e inventarios es una de las principales
actividades dentro de las organizaciones, sin embargo, es uno de los puntos
donde se presentan mayores oportunidades de mejora, pues principalmente las
pequefias y medianas empresas tienen dificultades en conocer los
abastecimientos Optimos y se ven inmersas en problemas como sobre
abastecimiento o falta de abastecimiento (Carrefio, Amaya, Ruiz y Tiboche,
2019).

Los procesos de control de inventarios y produccion para la mayor parte
de negocios en el grupo de PYMES, se manejan con base en la experiencia
basandose en técnicas cualitativas sin que tengamos mayor injerencia de
procesos técnicos o estadisticos, lo cual evidencia una tendencia a no manejar
datos exactos de niveles de ventas y perdidas que le permita medir los niveles
Optimos de producto a generar, lo cual puede ser mejorado en gran medida,
siempre y cuando las PYMES se orienten a la toma de decisiones basadas en
datos (Gutiérrez y Rodriguez, 2008).

Al respecto, Coopers y Lybrand (1997), indican que existen muchas
confusiones al considerar estos procesos pues “aunque los componentes son
aplicables a todas las empresas, las pequefias y medianas pueden implantarlos
de forma distinta que las grandes. Aunque sus sistemas de control pueden ser
menos formales y estructurados, una pequefia empresa también puede tener un
control interno eficaz; los componentes se derivan en; 1) Entorno de control; 2)
Evaluacion de los riesgos; 3) Actividades de control; 4) Informacion y

comunicacién y 5) Supervision”.
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Una de las opciones mejor adaptables es conocer los niveles de ventas
gue puedan tener las empresas, si bien es cierto los inventarios pueden no estar
normalizados o registrados, las ventas son un registro que se exige
normativamente a las PYMES en su mayoria. Pavon et. al. (2019) indica que es
necesario llevar un registro detallado de los ingresos de ventas y los costos de
los bienes vendidos, asi como mantener un registro completo de los activos y
pasivos de la empresa. Ademas, los gerentes y empleados requieren informacion
contable mas detallada que la que se presenta en los estados financieros,
especialmente al tratar con aspectos como las cuentas por cobrar a los clientes.

Con los registros antes indicados podremos iniciar y tener informacién
para poder aplicar modelos que permitan predecir de cierta forma los niveles de
produccion necesarios para evitar los problemas de abastecimiento y sobre
abastecimiento en la empresa que tomaremos como punto de investigacion.

En esta ejemplificacion de proyecto, se utilizara una base de datos del
nivel de ventas de Panificadora México, para poder utilizar estos datos a través
de métodos estadisticos y predictivos proporcionados por la ciencia de datos,
que permita poder proyectar los niveles necesarios de inventario y
abastecimiento de producto dentro de esta empresa que pertenece al sector de
PYME.

Al investigar como poder manejar de mejor forma un sistema de inventario
aplicando ciencia de datos se contempl6 al modelo ensemble que es una técnica
de aprendizaje automatico que combina multiples modelos de prediccion para
mejorar la precision y el rendimiento general del sistema. En lugar de depender

de un solo modelo para realizar predicciones, el modelo ensemble utiliza la



15

sabiduria colectiva de varios modelos mas simples para producir predicciones
mas solidas y generalizables (Lovato & Carvalho, 2021).

Estas oportunidades de mejora pueden ser potenciadas a través de la
adaptacion de las organizaciones a la tecnologia considerando la revolucion
tecnoldgica y la orientacion a datos informaticos, pues esto permite que las
PYMES puedan tomar decisiones en cuanto a las grandes cantidades de
informacion (Mufioz-Hernandez,m et. al, 2016).

A partir de ello es importante considerar que los Sistemas de Informacion
hoy en dia se han vuelto un aliado estratégico de las organizaciones, y mas aun
en las PYMES, donde en la mayoria de las ocasiones cuentan con informacion
que no se logra procesar de forma adecuada, cobmo Roo-Huerta & Boscan-
Romero (2012) indican “es el almacenaje de diferentes temas o informacion para
ser analizada de forma conjunta o independiente y facilita efectuar consultas,
analisis y presentacién de informacion concreta”.

Estos sistemas de informacién consolidan datos y las organizaciones
pueden tomar decisiones, después de procesarlos, al respecto, esto es lo que
hoy en dia se conoce como inteligencia de negocios. Esto busca que los
procesos internos puedan gestionarse de una forma mas agil y que, procesos
como el control de inventarios, abastecimiento, entre otros, puedan tener una
objetividad de gestion, simplemente gestionando e infiriendo de los datos que las
organizaciones ya las tienen establecidas ( Coronel, Morris & Rob, 2011).

Con la implementacién de inteligencia de negocios, se acompafan varias
estrategias y herramientas que permiten procesar informacion y potenciar

procesos como el concepto de ensemble que ha sido ampliamente estudiado y


https://www.redalyc.org/journal/5768/576869215018/html/#redalyc_576869215018_ref15
https://www.redalyc.org/journal/5768/576869215018/html/#redalyc_576869215018_ref20
https://www.redalyc.org/journal/5768/576869215018/html/#redalyc_576869215018_ref20
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utilizado en la comunidad de aprendizaje automatico. Algunos autores relevantes
describen y discuten el modelo ensemble:

Bishop (2016) menciona que el concepto de ensemble combina las
predicciones de varios modelos de aprendizaje débil para mejorar la capacidad
predictiva. Esta estrategia puede generar modelos mas precisos que los modelos
individuales por separado.

Zhi-Hua Zhou (2012) explica que el modelo ensemble es una estrategia
poderosa para mejorar la precision predictiva en el aprendizaje automatico. Al
combinar multiples modelos, logra una precision mayor que la de cualquier
modelo individual. Esta técnica ha sido exitosa en diversas aplicaciones de
aprendizaje automatico y mineria de datos.

Caruana y Niculescu-Mizil (2006) argumentan que el ensemble, al unir
varios modelos de aprendizaje débil, es una técnica comprobada para mejorar la
capacidad predictiva en diferentes tipos de tareas de aprendizaje supervisado.
Esto se logra al capturar una gama mas amplia de patrones en los datos, lo que
mejora la capacidad de generalizacién del modelo.

Tarrés (2019) menciona que los ensemble combinan multiples algoritmos
para obtener una prediccion mas precisa que la que cada algoritmo
individualmente podria proporcionar. Hay diferentes tipos de ensembles, como
el hard voting y el soft voting.

Hard Voting: Este método toma las predicciones de cada modelo y elige
la clase mas comun como resultado del ensemble. En caso de empate, se

prioriza el modelo con la mejor precision.
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Soft Voting: Este método considera las probabilidades de cada clase en
lugar de las predicciones. Se calcula la media de las probabilidades y se elige la
clase con la media mas alta. También se puede asignar pesos a las
probabilidades de los diferentes modelos para dar mas importancia a ciertos
modelos.

Para construir un ensemble, es necesario tener diferentes clasificadores.
Algunos de los clasificadores mas utilizados y efectivos incluyen:

SVM (Support Vector Machines): Un método que busca encontrar un
hiperplano 6ptimo que separe los datos de las diferentes clases.

Decision Tree: Un método que crea un modelo predictivo basado en
reglas de decisién aprendidas de las caracteristicas de los datos.

KNeighbors: Un método que predice las etiquetas basandose en las
muestras mas cercanas al nuevo punto.

Random Forest: Un conjunto de arboles de decisidon que se ajustan en
subconjuntos del conjunto de datos y se promedian para mejorar la precision
predictiva.

Naive Bayes: Un conjunto de métodos de aprendizaje supervisado que
aplican el teorema de Bayes asumiendo independencia entre las caracteristicas.

Estos clasificadores son ampliamente utilizados debido a su facilidad de
implementacion y sus buenos resultados en una variedad de problemas de
aprendizaje automatico.

Para el proyecto ha sido contemplado hacer uso de modelos estadisticos
como son Random Forest y XGB Regressor ya que nos permiten manejar bases

de datos complejos y grandes lo que puede traducirse en predicciones mas
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precisas sobre la demanda futura del inventario. Asi mismo, ambos modelos
pueden identificar caracteristicas relevantes que afectan el inventario como la
estacionalidad de la demanda, tendencias historicas y a comprender mejor los
patrones detras de la demanda y la gestién del inventario. En conclusidon nos
ayuda a reducir los costos asociados con el almacenamiento y el exceso de

inventario.
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3. IDENTIFICACION DEL OBJETO DE ESTUDIO

La implementacién de algoritmos de ensemble en una base de datos de
ventas de productos llega a ser muy beneficiosa por varias razones, la primera
es poder mejorar la precision predictiva ya que los algoritmos de ensemble
combinan multiples modelos de aprendizaje automatico para mejorar la precision
predictiva en comparacioén con un unico modelo. Esto puede ser especialmente
atil en una base de datos de ventas donde se necesita predecir la demanda de
productos con precision. Segundo, se puede aplicar una reduccién del
sobreajuste al combinar modelos que tienen diferentes sesgos y varianzas. Esto
puede ser critico en una base de datos de ventas donde se pueden encontrar
patrones complejos, pero también ruido en los datos. Tercero, permite crear
robustez frente a datos ruidosos o atipicos, ya que los errores de un modelo
pueden ser compensados por otros modelos en el ensemble. En una base de
datos de ventas, donde los datos pueden ser afectados por factores externos
impredecibles, esta robustez es valiosa. Cuarto, permite la captura de complejas
relaciones entre variables, esto al combinar diferentes modelos, incluidos
modelos lineales y no lineales. Esto es Util en una base de datos de ventas donde
las relaciones entre variables pueden ser no lineales y dificiles de modelar con
un solo algoritmo. Y, por ultimo, se adapta a los cambios en los datos, ya que
pueden ser actualizados facilmente con nuevos datos o reentrenados con
diferentes configuraciones. En una base de datos de ventas, donde las
tendencias y patrones pueden cambiar con el tiempo, esta capacidad de

adaptacion es esencial.



Es por ello que el presente proyecto permite facilitar la informacion de
como aplicar los diferentes algoritmos de ensemble en una base de datos de
ventas, y, por ende, permitir a las organizaciones mejorar su nivel de

prediccion.

20
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4. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Gestionar las ventas de productos es fundamental para las pequefas y
medianas empresas, pero a menudo resulta desafiante y genera preocupaciones
para los duefios y gerentes. Muchas empresas todavia dependen de métodos
empiricos o incluso de hojas de calculo manuales para monitorear las ventas
diarias, lo que limita su capacidad para tomar decisiones informadas.

Sin embargo, contar con una vision objetiva y basada en datos sobre las
ventas y la participacion de productos puede proporcionar ventajas competitivas.
Esto nos permite realizar analisis detallados que pueden potenciar las ventas y
mejorar la eficiencia del negocio.

En este contexto, se estudia el caso de una panificadora tradicional en
Quito, con el objetivo de explorar las ventajas de sistematizar el seguimiento de
ventas y de implementar modelos de machine learning para predecir los niveles
de ventas y realizar proyecciones. Estas proyecciones son cruciales para
relacionarlas con los niveles de produccién necesarios en el negocio.

El uso de modelos de machine learning en la produccién de alimentos ha
ganado relevancia en afos recientes debido a su capacidad para mejorar la
eficiencia y la rentabilidad. Especialmente para pequefias empresas de
alimentos, estas tecnologias pueden optimizar procesos y apoyar la toma de
decisiones basadas en datos.

Panificadora Meéxico, una pequefia empresa de panificacion, ha
dependido principalmente de métodos empiricos para gestionar sus ventas y

produccion. La falta de un sistema estructurado ha causado dificultades en la
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planificacion de la produccion y la proyeccion de ventas, lo que ha llevado a
problemas de inventario y eficiencia operativa.

Para abordar estos desafios, Panificadora México planea implementar un
sistema de gestion de datos que integre informacién de ventas, inventario y
produccion en tiempo real. Ademas, se desarrollaran modelos de machine
learning para analizar estos datos y generar predicciones precisas de la
demanda futura. Estas predicciones seran fundamentales para planificar la
produccion y gestionar el inventario de manera eficiente.

La implementacién de estos modelos y sistemas de gestién de datos no
solo mejorara los procesos operativos, sino que también reducira los costos
asociados con el exceso de inventario y la pérdida de ventas. Ademas, permitira
a la empresa introducir nuevos productos de manera mas efectiva, basandose

en datos precisos sobre las preferencias del cliente y las tendencias del mercado.
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5. OBJETIVO GENERAL
Disefiar un sistema de prediccion de demanda de productos utilizando
algoritmos de ensemble en una base de datos de ventas, con el fin de mejorar la

precision predictiva y optimizar la gestion de inventario.
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6. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Realizar un analisis exhaustivo de la base de datos de ventas para
comprender la estructura de los datos, identificar posibles fuentes de ruido o
sesgo, y determinar las variables relevantes para la prediccion de la demanda.

Investigar y evaluar el modelo de algoritmo de ensemble Random Forest
y XGB Regressor para determinar su utilidad y aplicabilidad en el problema de
prediccién de demanda de Panificadora México.

Construir un modelo para la prediccion de inventario mas util con el que
se pueda evaluar su utilidad y eficacia en la planificacion y la toma de decisiones

comerciales.
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7. JUSTIFICACION Y METODOLOGIA A IMPLEMENTAR

La base de datos obtenida para realizar el siguiente proyecto proviene
de la empresa Panificadora México. Dado que el puesto de trabajo en el que se
labora es de Gerente Administrativo Comercial, ha permitido observar la
necesidad de crear procesos que permitan minimizar los costos, mejorar los
inventarios y crear proyecciones que permitan obtener la cantidad
recomendable de produccion. Es por ello que se recolecto la informacion de las
ventas del afio 2023 que proporcionara la informacion necesaria para el

respectivo andlisis.

Figura 1
Matriz de variables
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Fuente: Elaboracién propia
A continuacion, se detallan las variables del dataset:
Tabla 1
Descripcion de variables
Variables Fuente De Datos Naturaleza/ Descripcién
Tipo De Datos
Id_Sum Base De Datos Numérico Identificador Unico De La
Suma
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Numfac Base De Datos Numeérico NUmero De Factura

Sec_lds Base De Datos Numérico Seccion De Identificacién

Emision Base De Datos Fecha/Hora Fecha De Emision De La
Factura

Vence Base De Datos Fecha/Hora Fecha De Vencimiento De La
Factura

Numser Base De Datos Numeérico NUmero De Serie

Pedido Base De Datos Numérico Numero De Pedido

Secuencia Base De Datos Numérico Secuencia De La Factura

Formapag Base De Datos Categorico Forma De Pago De La Factura

Sec_Arti Base De Datos Numeérico Seccion Del Articulo

Codasi Base De Datos Numérico Cédigo De Asignacion

Nomart Base De Datos Texto Nombre Del Articulo

Cod_Orden Base De Datos Numeérico Cébdigo De Orden

Codalmacen Base De Datos Numérico Cédigo De Almacén

Codvta Base De Datos Numérico Cédigo De Venta

Tipo Base De Datos Categorico Tipo De Factura

Codart Base De Datos Numeérico Cadigo Del Articulo

Cantidad Base De Datos Numérico Cantidad De Articulo

Grupo Base De Datos Texto Grupo De Articulo

Subgrupo Base De Datos Texto Subgrupo Del Articulo

C_Esp Base De Datos Numeérico Cébdigo Especial

Precio Base De Datos Numeérico Precio Del Articulo

Fecha Hora Base De Datos Fecha/Hora Fecha Y Hora De La
Transaccién

Desc Base De Datos Numeérico Descuento Aplicado

Costo Base De Datos Numérico Costo Del Articulo

Tarifa Base De Datos Numeérico Tarifa De La Factura
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Datol Base De Datos Texto Datos Adicionales 1

Dato2 Base De Datos Texto Datos Adicionales 2

Dato3 Base De Datos Texto Datos Adicionales 3

Nomcli Base De Datos Texto Nombre Del Cliente

Cif Base De Datos Texto Cédigo De Identificacion Fiscal
Del Cliente

Direcl Base De Datos Texto Direccion Del Cliente 1

Direc2 Base De Datos Texto Direccion Del Cliente 2

TIf1 Base De Datos Texto Teléfono Del Cliente 1

TIf2 Base De Datos Texto Teléfono Del Cliente 2

Cod_Ciudad Base De Datos Numérico Cédigo De La Ciudad Del
Cliente

Cod_Zona Base De Datos Numeérico Cdbdigo De La Zona Del Cliente

Cod_Provin Base De Datos Numeérico Cddigo De La Provincia Del
Cliente

Codcli Base De Datos Numérico Cddigo Del Cliente

Codven Base De Datos Numérico Cadigo Del Vendedor Principal

Codven2 Base De Datos Numérico Cadigo Del Segundo Vendedor

Alterno Base De Datos Numérico Cédigo De Articulo Alternativo

Fuente: Elaboracion propia.

Para el uso de las variables a implementar en el modelo de Random

Forest y XGB Regressor, se ha hecho uso de un enfoque univariado ya que

permite que el andlisis de series temporales sea utilizado cuando solo se

considera una Unica variable en el analisis, como la demanda de un producto

en un sistema de inventario. Este enfoque es adecuado cuando las variables

son estéticas, es decir, no cambian con el tiempo, o cuando se asume que los

efectos de otras variables son insignificantes para el propoésito del analisis. Es

asi que el interés de este proyecto es predecir la demanda de un producto
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especifico en funcién del tiempo, sin considerar otras variables que puedan
afectar esta demanda, como el precio, la temporada, la promocién, etc.,
entonces un enfoque univariado es el apropiado. Sin embargo, si se desea
tener en cuenta multiples variables que pueden influir en la demanda, entonces
se requeriria un enfoque multivariado en el andlisis de series temporales (Box
et. al, 2015).

En este caso hemos definido sélo las variables de Emision, Grupo y
Cantidad para el estudio de los modelos.

Figura 2
Heatmap de las variables

1

350
Fuente: Elaboracion propia

El heatmap de la figura 2 revela que el conjunto de datos tiene problemas
significativos de valores faltantes en las columnas "Mediana" y "Max", mientras
que las demas columnas ("EMISION", "Total", "Count"y "Grupo") estdn completas.
Este tipo de visualizacion es fundamental, ya que permite identificar rapidamente
la distribucion y la frecuencia de los valores faltantes. Esto es crucial para el
preprocesamiento de datos, facilitando la imputacion de valores faltantes y

asegurando que los datos sean adecuados para el andlisis estadistico o la



29

modelizacién posterior. En el caso de este dataset, es importante considerar que
se maneja la columna Count, ya que es importante contar con los totales de
ventas, mas no con promedios ni conocer los valores maximos.

En Panificadora México existen 591 productos que se comercializan y a
Su vez estos pertenecen a grupos de produccion, por ejemplo, los productos
milhoja, cachitos de jamon, empanadas etc, pertenecen al grupo de HO u
Hojaldre puesto que la produccion para estos se genera a partir de la
elaboracion de una sola masa. De igual manera se manejan las producciones

para todos los grupos de productos los cuales detallamos a continuacion:

Tabla 2
Descripcion de los grupos de productos

Grupo Cantidad Vendida Descripcion
2023

HO 73789 Productos elaborados de masa de
hojaldre

PO 62680 Productos elaborados con mezclas de
postres

PA 50061 Productos de masa para pan

Pl 20950 Productos de masa de pizza

Tl 18476 Productos complementarios (bebidas

entre otros)

TO 17098 Productos que utilizan masa de tortas
GA 9799 Productos de galleteria

CH 5762 Productos de chocolate

FI 5234 Productos de temporada en noviembre

(dia de difuntos)
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DE 4663 Productos utilizados para decoracion

VA 1939 Utensilios para envolver los productos
vendidos

RE 572 Productos de reposteria

T1 29 Productos obsequiados de muestra

Fuente: Elaboracién propia

Es importante entender que se tomd como variable a grupos ya que en ellos
abarcan subgrupos elaborados con los mismos materiales pero vendidos en
diferentes presentaciones, asi que para poder conocer de mejor forma como
manejar de mejor forma el inventario se tomara como referencia a cada grupo
de productos.

Luego de conocer el dataset y las variables que lo conforman procedemos
a escoger el modelo que se usara para el respectivo analisis, en este caso el
método estadistico seleccionado para este andlisis es Random Forest, una
técnica de aprendizaje automatico ampliamente utilizada que aplica algoritmos
de tipo ensemble basados en la construccion de multiples arboles de decision,
este enfoque ofrece una mayor estabilidad y precisibn en comparacion con un
solo arbol de decisién, lo que lo convierte en una eleccién ideal para nuestro
analisis de prediccion de ventas en Panificadora México.

Para la aplicacién de este modelo necesitamos conocer la relacion que
existen entre las variables predictoras y la objetivo, en este caso nuestra variable
objetivo son los Grupos y la Emision y la variable predictora es la cantidad,
aplicando la libreria seaborn podemos obtener la relacion entre estas variables
con la funcion de relplot se pudo crear las graficas que determinan la evolucion

de las ventas a lo largo del afio 2023.
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A continuacion, observamos los graficos de los grupos HO, PO, PA, Ply

FI, los otros graficos de los demas grupos se lo puede observar de igual manera.

Figura 3
Ventas Hojaldre diarias, mensuales y anual
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Fuente: Elaboracién propia

Se puede observar en la figura 3 cémo han ido evolucionando las ventas del
producto HO a lo largo de los dias, meses y afio, se observa la tendencia diaria
como los dias jueves son picos altos esto se debe a que las ventas ese dia se
toman pedidos para entregas posteriores, a su vez se nota que la tendencia es

casi lineal sin muchos picos altos excepto por los meses de abril, julio y agosto
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gue son fechas en donde hay mayor demanda por temas de grados, bautizos,
confirmaciones. Y asi mismo se observa una bajada en el mes de noviembre ya
gue en esas fechas el producto estrella son las guaguas de pan por la temporada
de los difuntos.

Figura 4
Ventas Postres diario, mensual y anual
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Fuente: Elaboracion propia

En la figura 4 se observa igualmente una tendencia lineal del mismo modo
en el mes de marzo hay un alza de ventas debido a la festividad de Semana

Santa que se realiza en esas fechas,de igual forma que la figura 3 el por que se
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elabora mas los dias es jueves es porque lo realizan bajo pedido y los pedidos

se receptan ese dia.

Figura 5
Ventas Pan diario, mensual y anual
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Fuente: Elaboracion propia

En el caso de la figura 5 de pan vemos una tendencia muy lineal, en
este caso el producto lo adquieren por dias bastante y por otros no son tan

demandados.
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Figura 6
Ventas Pizza diario, mensual y anual
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En el caso de la figura 6 igualmente la tendencia es muy lineal ya que la

demanda del producto es por temporadas.



35

Figura 7
Productos de temporada en difuntos
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Fuente: Elaboracién propia

En la figura 7 es bastante inusual su demanda ya que desde el mes de
octubre a noviembre observamos un alza de ventas, esto se debe a que los
productos que se ofrecen son netamente direccionados para la festividad del
dia de los difuntos. Esto permite determinar que solo en estas fechas se

obtiene una gran demanda de productos.
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8. RESULTADOS DEL MODELO

Una vez aplicado el modelo de random forest, procedemos a tener los
resultados de las regresiones y predicciones para conocer las cantidades
Optimas de producto, para ello a continuacion describiremos los resultados a
partir del entrenamiento del modelo y posterior andlisis de los datos obtenidos.

Este andlisis predictivo se centra en utilizar el modelo Random Forest
para predecir los niveles de demanda de cada grupo de productos en funcién
de las variables seleccionadas. Esto permite anticipar y planificar de manera
mas efectiva su produccion para satisfacer la demanda del mercado.

El procesamiento de las variables utilizadas, Grupo (grupo de
productos), Count (nitmero de productos vendidos), y EMISION (fecha de
venta). Los datos se segmentan en grupos y se calcula la media, Cantidad y
maximo diario de Count.

Se aplican diferencias con retrasos de 1y 2 (Differences([1,2])) para
hacer la serie temporal mas estacionaria. Esto elimina tendencias y patrones
estacionales, mejorando la capacidad del modelo para capturar relaciones
subyacentes (Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

Para el entrenamiento del modelo se utiliza MLForecast con modelos de
Random Forest y XGBoost. Se consideran lags (rezagos) de 4, 8 y 10 dias, asi
como transformaciones de las caracteristicas mediante medidas expansivas y
medias moviles. Una vez aplicado lo anterior, el modelo se entrena en los datos
histdricos y se realizan predicciones para un horizonte temporal de 10 dias. En
la siguiente descripcion de graficos es importante conocer que se trabajara con

dos modelos:
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Random Forest Regressor linea verde

XGBRegressor - linea naranja

Valor actual - linea azul

Estos indicadores se detallan con el fin de compararlos e identificar cual
nos refleja una mejor proyeccion para niveles de produccion.

En el grupo de HO - Hojaldre podemos observar que existe una
diferencia entre los modelos, donde en los dias de mayor demanda tienden a
tener una diferencia en la proyeccion de produccion, ante ello se define que el
modelo con mejor prediccion seria XGB Regressor.

Figura 8
Resultado de modelos para el Grupo HO
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Fuente: Elaboracion propia
En este grupo podemos definir que la produccion en los dias finales
debe aumentar y tener mayor capacidad de reaccion ante la demanda.
En el grupo de PO - Postres identificamos que los modelos tienen una
tendencia muy similar de prediccion por lo cual podriamos aplicar cualquiera de

estos en este resultado.
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Figura 9
Resultado de modelos para el Grupo PO
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Fuente: Elaboracion propia
Aungue existe un detalle importante a considerar, donde podemos ver
gue los dias donde en el grupo HO teniamos mayor demanda, en este grupo
desciende, esto nos ayuda a identificar esta variabilidad y tomar acciones
correctivas dentro de las unidades respectivas.

En el grupo de Pa - Panaderia existe una notable diferencia entre los
resultados de ambos modelos, donde en el modelo de Random Forest
Regresor tiende a predecir niveles de produccion a la baja mientras que el
modelo XGB Regressor proyecta la prediccion hacia mayor demanda y por

ende mayor nivel de produccion.
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Figura 10
Resultado de modelos para el Grupo PA
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Fuente: Elaboracién propia

La decision de tomar el modelo XGB Regressor se basa en una
tendencia mas optimista para Panificadora México.

Dentro del grupo PI - Pizzas el panorama entre los dos modelos es
distinto a la prediccion anterior, donde el modelo Random Forest Regressor,
indica un modelo méas optimista en cuanto a la produccién a realizar, mientras
que el otro modelo presenta niveles de produccion con una tendencia a

producir menor cantidad.



40

Figura 11
Resultado de modelos para el Grupo PI
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Fuente: Elaboracién propia

Los resultados para este grupo de igual manera indican que al inicio del
periodo existe mayor demanda que al final del periodo lo cual es un indicador
gue permite optimizar los niveles de produccion.

En el grupo de FI - Productos de difuntos, inicialmente vemos que son
productos estacionales, mismos que sélo se producen una vez al afio y que a
Su vez, generan ingresos importantes en dicha fecha. En este caso el Modelo
Random Forest Regressor presenta resultados con mayor optimismo en cuanto
a la prediccion de produccion, e incluso se muestra una linea con una
estabilidad en los niveles de demanda, lo que no sucede en el modelo XGB

Regressor.
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Figura 12
Resultado de modelos para el Grupo Fl
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De lo contrario, la tendencia del modelo XGB Regressor adicionalmente
muestra una tendencia a la baja en la demanda.

Hay una particularidad en todas las graficas expuestas, donde se
identifica que hay una baja en la demanda en los dias viernes, sabado y
domingos, pues al respecto es importante entender, que el giro de negocio
permite que las personas separen sus pedidos de bocaditos y producto entre
semana, donde los jueves tiende a tener una mayor demanda puesto que
realizan los pedidos de producto para los eventos de los dias viernes y sadbado,
por lo contrario, el dia domingo no se abre el establecimiento.

El nimero de productos por grupo se ha definido en las predicciones

conforme a los siguientes resultados:
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Tabla 3
Predicciones de la variable Grupo

RandomFore
NUumero Grupo stRegressor XGBRegressol
1 HO 3482.812109 | 38992.5117
2 GA 1245.488.086 | 14184.1377
3 PO 1169.291113 | 14011.5918
4 Pl 4564.459961 | 36181.5503
5 CH 3506.800049 | 4630.4668
6 PA 1983.670166 | 1154.64966
7 TO 328.799988 | 675.286499
8 TI 287.060089 | 195.549713
9 DE -16119.993 -14.910514
10 Fl -1094.689063 | -18052.873

Fuente: Elaboracién propia

Podemos identificar que las predicciones de ambos modelos para los 10
dias de produccién son muy similares, aunque el modelo de XGB Regressor
tiene resultados con mayor optimismo que el Random Forest Regressor. Es
importante indicar que estos resultados pueden cambiar conforme se vaya
alimentando el modelo con los meses nuevos de ventas.

Para evaluar el desempefio de los modelos Random Forest Regressor
(RF) y XGB Regressor (XGBR) en la prediccién de las ventas de grupos de
productos, hemos calculado varias métricas de error para cada uno de los
mismos. A continuacion, se presentan las caracteristicas estadisticas de cada

modelo:



Figura 13
Resultados de errores obtenidos
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Para determinar el modelo con mejor desempefio, se han analizado
diversas métricas de error: el Mean Absolute Error (MAE), el Root Mean

Squared Error (RMSE) y el Mean Absolute Percentage Error (MAPE).
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Al ser los niveles de produccion valores elevados con relacion a los

errores presentados en la figura 17, podemos definir que los valores establecidos

COMO error no generan mayo impacto en cuanto a los niveles de produccién, por

ejemplo, en el grupo de hojaldre donde XGB Regressor tiene un valor de error

de 2620 y el total de produccion anual es de 73789, esto representa el 4% de
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error en cuanto a los niveles totales de produccion. Esta tendencia es similar en

todos los grupos.

El modelo de proyeccion se realiza en base a 10 dias considerando que
es un tiempo prudente para generar las producciones por la razon principal que
es la durabilidad de las masas en frio, aunque existen masas que tiene
duraciones menores, en el giro de negocio se cuida la calidad y la rotacion de

las masas.

Mean Absolute Error (MAE):

El modelo Random Forest Regressor (RF) presenta generalmente valores mas
bajos de MAE en comparacion con XGB Regressor (XGBR), excepto en los
grupos PO y GA.

Root Mean Squared Error (RMSE):

RF también muestra valores menores de RMSE en la mayoria de los casos,
indicando menor variabilidad en los errores.

Mean Absolute Percentage Error (MAPE):

RF tiene valores de MAPE considerablemente mas bajos, especialmente en el

grupo Fl, donde el MAPE de XGBR es extremadamente alto.

Es importante definir la comparacién para los grupos que hemos elegido

en la explicacion del modelo, por lo cual las describimos a continuacion.

e En el grupo HO, RF tiene un MAE de 1410.61 y un MAPE de 5.35%,
mientras que XGBR tiene un MAE de 2620.71 y un MAPE de 9.71%,

indicando un mejor desempeiio de RF.
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e En el grupo PO, RF presenta un MAE de 1340.24 y un MAPE de 7.64%,
mientras que XGBR tiene un MAE de 1265.91 y un MAPE de 7.24%.
Aqui, ambos modelos muestran un desempefio similar, pero RF tiene un
MAPE ligeramente mas alto.

e En el grupo PA, RF muestra un MAE de 411.14 y un MAPE de 3.82%,
mientras que XGBR tiene un MAE de 768.37 y un MAPE de 5.98%. En
este caso, RF muestra un mejor desempefio con valores de error mas
bajos.

e En el grupo PI, RF tiene un MAE de 154.04 y un MAPE de 2.58%,
mientras que XGBR muestra un MAE de 69.55 y un MAPE de 1.21%,
donde XGBR tiene un mejor rendimiento.

e En el grupo FI, RF muestra un MAE de 1087.45 y un MAPE de 571.63%,
mientras que XGBR tiene un MAE de 1735.91 y un MAPE de 1009.51%.
Aunque ambos modelos tienen valores de error altos, RF muestra un

mejor desempefio en este caso.

En general, el modelo Random Forest Regressor (RF) parece ser superior
al XGB Regressor (XGBR) para la mayoria de los grupos de productos,
mostrando menores valores de MAE y RMSE, asi como valores de MAPE
significativamente mas bajos en la mayoria de los casos. Esto sugiere que RF
proporciona predicciones mas precisas y consistentes en el analisis de esta base

de datos de ventas.

No obstante, aunque RF muestra un mejor rendimiento global, la eleccion

final del modelo puede depender de factores especificos del contexto
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empresarial y las caracteristicas particulares de los datos. Se recomienda
realizar una evaluaciéon mas profunda y pruebas adicionales para confirmar esta

eleccion en entornos de produccion.

9. DISCUSION DE LOS RESULTADOS Y PROPUESTA DE SOLUCION

Utilizar un modelo entrenado como Random Forest y XGB Regressor para
predecir la demanda futura de productos basandose en datos histéricos de
ventas, ha permitido planificar de mejor forma las compras futuras y evitar
escasez 0 excedentes de inventario, tal como los graficos expuestos
anteriormentelo pueden demostrar. Asi mismo se ha podido ajustar los niveles
de inventario en funcién de las predicciones de demanda, minimizando asi los
costos asociados con el exceso de inventario o la falta de existencias.

De igual forma, los resultados que arrojaron los modelos ayudé a
identificar los productos que tienen una alta probabilidad de venta en un periodo
de tiempo especifico, lo que permite priorizar la reposicion de inventario para los
productos mas populares y maximizar las ventas, a su vez que permite detectar
anomalias como fluctuaciones inesperadas en las ventas.

Es por ello que como propuesta de solucion para la gestion de inventarios
se realizara lo siguiente:

A. Optimizar los inventarios: se ajustara los niveles de inventarios en base a
las predicciones de la demanda.

B. Politica de stock de seguridad: con ella se permitira gestionar las
fluctuaciones en la demanda y evitar rupturas de inventario,

especialmente en una panificadora donde los productos son perecederos.
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C. Rotacion de productos: implementar el sistema FIFO para minimizar el
desperdicio de productos perecederos
El sistema FIFO (First In, First Out) es un método de gestién de inventarios que
asegura que los productos que se ingresan primero en el inventario sean también
los primeros en salir. Este sistema es util para gestionar productos perecederos
de la panificadora, donde es crucial minimizar el desperdicio asegurando que los
productos mas antiguos se vendan antes de que se vuelvan obsoletos o
caduquen. Por ello es necesario: primero, tener organizacion en el almacén con
sus productos bien etiquetados y fechados, disponiendo siempre de estanteria
en donde se colocara los productos de acuerdo al orden de llegada, los mas
antiguos primero y los nuevos atras. segundo, capacitar al personal sobre estas
practicas y tener politicas de almacenamiento en donde se indique que los
productos deben ser seleccionados y vendidos siguiendo el orden FIFO y tercero,
tener un software para la gestién de inventarios que faciliten el sistema FIFOy a
su vez implementar cédigo de barras para facilitar la identificacion y rastreo de
productos.
Es importante tener en cuenta que no se puede implementar el sistema
FIFO sin mejorar la precision de las predicciones de demanda ya que calcular el
stock 6ptimo necesario permitira mantener el inventario dentro de los niveles

deseados.

10. CONCLUSIONES

De acuerdo con los datos obtenidos se puede concluir lo siguiente.
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e Analizar exhaustivamente un dataset de ventas permite desarrollar
modelos predictivos precisos y efectivos para la demanda. Al comprender
la estructura de los datos y las relaciones entre variables, y al identificar y
tratar fuentes de ruido y sesgo, se pueden mejorar significativamente las
predicciones de demanda.

e Conocer los diferentes métodos que estudia la Ciencia de Datos para
aplicar un sistema de inventarios permite mejorar la precisién de las
predicciones de demanda, optimizar el nivel de inventario, reducir los
costos y mejorar la satisfaccion del cliente. Al adoptar un enfoque basado
en datos, Panificadora México puede no solo sobrevivir, sino prosperar en
un mercado competitivo, asegurando que sus operaciones sean
eficientes, sostenibles y orientadas al cliente.

e Integrar modelos predictivos en el sistema de inventarios en Panificadora
México es una estrategia esencial para optimizar recursos y reducir
costos. La precision en la prevision de la demanda, combinada con la
capacidad de adaptarse rapidamente a las condiciones cambiantes del
mercado, no solo mejora la eficiencia operativa, sino que también
proporciona una base sélida para la toma de decisiones estratégicas. En
un mercado competitivo, la adopcion de tecnologias avanzadas y la
utilizacion de datos para guiar las operaciones son cruciales para
mantener y mejorar la competitividad y el éxito a largo plazo de la

empresa.
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Crear estrategias permiten a Panificadora México tener un sistema de
inventarios automatizado lo que provoca estar en una mejora continua,
ser pionera en el uso de la Ciencia de Datos para la demanda de
inventarios produce una ventaja competitiva enorme y tendrd una
respuesta rapida a los cambios de la demanda, adaptandose a las

condiciones de mercado en tiempo real.

11. RECOMENDACIONES

Explorar en detalle los beneficios de la implementacion de algoritmos de
ensemble en una base de datos de ventas de productos, asi como
examinar como estos algoritmos pueden mejorar la precision predictiva,
reducir el sobreajuste, crear robustez frente a datos ruidosos, capturar
relaciones complejas entre variables y adaptarse a cambios en los datos.
Realizar una evaluacion exhaustiva de diferentes modelos de algoritmos
de ensemble, como Random Forest y XGBRegressor aplicado a los
productos para tener mayor objetividad.

Proporcionar analisis comparativos detallados, destacando las fortalezas
y debilidades de cada modelo en diferentes contextos y grupos de
productos.

Examinar como la implementacion de estos modelos puede influir en la
eficiencia operativa y la rentabilidad de las empresas, especialmente en
términos de planificacion de produccion, gestion de inventarios vy

satisfaccion de la demanda del mercado.
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Proporcionar recomendaciones practicas para la implementacién exitosa
de algoritmos de ensemble en entornos empresariales, incluyendo
consideraciones técnicas, recursos necesarios y mejores practicas para
la integracion de estos modelos en los procesos existentes.

Identificar posibles areas de investigacion futuras, como la optimizacion
de algoritmos de ensemble para casos especificos de negocio, la
exploracion de nuevas técnicas de modelado y la integracion de datos

adicionales para mejorar la precision predictiva.
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