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Resumen

Este trabajo final se centra en el desarrollo de un algoritmo computacional que emplea

técnicas de Machine Learning para optimizar el proceso de compra de ingredientes e insumos

necesarios para la produccion de productos terminados. El objetivo principal es mejorar la

eficiencia y la precision en la toma de decisiones relacionadas con las compras, asegurando asi

una gestion de inventarios mas efectiva y una reduccion de costos.

Palabras clave
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Machine Learning
Optimizacion de compras
Modelado predictivo
Gestion de inventarios
Algoritmos computacionales
Andlisis de datos
Prediccion de demanda
Reduccion de costos
Industria alimentaria
Aceites vegetales
Margarinas vegetales

Sistema de soporte a la decision (DSS)
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> Regresion lineal

> Redes neuronales

> Modelos de arboles de decision
> Precios de insumos

> Demanda fluctuante

> Volatilidad de precios

> Competencia en la industria alimentaria

Marco conceptual y contextual

Marco Conceptual:

Algoritmos de Machine Learning: Métodos de aprendizaje automatico que permiten a
las computadoras aprender y hacer predicciones basadas en datos. Ejemplos incluyen la
regresion lineal, redes neuronales y modelos de arboles de decision.

Optimizacion de Compras: Proceso de mejorar la eficiencia y efectividad de las
decisiones de compra para maximizar el valor y reducir costos.

Modelado Predictivo: Uso de datos histéricos para crear modelos que puedan predecir
resultados futuros, como la demanda de productos y los precios de los insumos.

Gestion de Inventarios: Administracion del stock de productos e insumos para asegurar

la disponibilidad de materiales necesarios sin incurrir en excesos costosos.
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Marco Contextual:

La compafiia produce aceite y margarinas vegetales para consumo humano, productos
que requieren una gestion rigurosa de insumos como aceites vegetales, aditivos, empaques y
otros ingredientes. La demanda de estos productos puede fluctuar debido a factores estacionales,
tendencias de consumo y precios de mercado, lo cual hace esencial la implementacion de un

sistema avanzado de toma de decisiones que minimice costos y optimice el inventario.

Contexto de la Industria:

Demanda Fluctuante: La demanda de aceite y margarinas puede variar
significativamente debido a cambios estacionales, promociones y tendencias de consumo
saludable.

Volatilidad de Precios: Los precios de los ingredientes, especialmente los aceites
vegetales, pueden ser voldtiles debido a factores como las condiciones climéticas y las politicas
comerciales internacionales.

Competencia Intensa: La industria alimentaria es altamente competitiva, requiriendo
una gestion eficiente de los costos para mantener margenes de beneficio saludables.
Tecnologias y Estrategias Utilizadas:

Analisis de Datos: Recopilacion y anélisis de datos historicos de compras, consumo y

precios.
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Machine Learning: Implementacion de algoritmos para predecir la demanda y optimizar

las compras.
Sistema de Soporte a la Decision (DSS): Plataforma tecnolégica que utiliza los

resultados del modelo predictivo para guiar las decisiones de compra.

Pregunta problema

¢ Como puede un algoritmo computacional basado en técnicas de Machine Learning
mejorar la eficiencia y precision en la toma de decisiones de compra de ingredientes e insumos
para la produccion de aceite y margarinas vegetales, optimizando el inventario y reduciendo

costos en una compafia de alimentos?

Acercamiento a los datos: Explica todo lo relacionado a los datos, de donde salieron,

quienes los hicieron, en qué sitio web los consiguio, o de qué empresa son.

Descripcion de variables.

» Variables de Entrada:
Histdrico de Compras: Cantidades y fechas de compra de cada insumo.
Precios de Insumos: Precios histdricos y actuales de los ingredientes.
Consumo de Insumos: Cantidades utilizadas de cada ingrediente en la produccion.
Datos de Demanda: Demanda historica de productos terminados.
Tiempo de Entrega: Tiempo promedio entre la orden de compra y la recepcion del

insumo.
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» Variables de Salida:
Demanda Predicha: Predicciones de demanda futura de los productos terminados.
Precios Predichos: Predicciones de precios futuros de los insumos.
Ordenes de Compra Optimizadas: Cantidades y tiempos 6ptimos de compra de cada

insumo.

Diagrama de Correlacion de Variables

Justificacion: Este grafico muestra la correlacion entre diferentes variables, como
precios de insumos, demanda de productos y cantidades compradas. Ayuda a identificar

relaciones importantes entre las variables que pueden influir en el modelo de Machine Learning.

import seaborn as sns
import pandas as pd
import numpy as np

# Simulacidn de algunos datos

np.random.seed(42)

data = pd.DataFrame({
"Precic_Insumo': np.random.normal(108, 18, 188),
‘Demanda Producto’: np.random.normal{See, 58, 188),

Cantidad Comprada’: np.random.normal(2ee, 28, 180)

1)

# Grafico de Correlacion

plt.figure{figsize=(1@, 8))

sns.heatmap(data.corr(), annot=True, cmap='coolwarm', center=@)
plt.title{"Matriz de Correlacidn de Variables')

plt.show(}
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Matriz de Correlacion de Variables
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Graéfico de Series Temporales de Demanda y Prediccion
Este grafico muestra la evolucién de la demanda real y la demanda predicha a lo largo del
tiempo, permitiendo visualizar como el modelo captura las tendencias y fluctuaciones

temporales.

dates = pd.date_range(start='2823-81-01", periods=18@, freq="'D")
actual_demand = np.random.normal (588, 5@, 123)
predicted_demand = actual_demand + np.random.normal{@, 18, 1)

# Grafico de Series Temporales

plt.figure(figsize=(12, 6))

plt.plot({dates, actual_demand, label='Demanda Real')
plt.plot{dates, predicted_demand, label='Demanda Predicha')
plt.xlabel( Fecha')

plt.ylabel(  Demanda')

plt.title('Series Temporales de Demanda y Prediccidn’)
plt.legend(}

plt.show()
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gréafico de prediccién de la demanda

Este grafico muestra la evolucion de la demanda real y la demanda predicha a lo largo del

tiempo, permitiendo visualizar como el modelo captura las tendencias y fluctuaciones

temporales.

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

import pandas as pd

import numpy as np

# Simulacion de algunos datos

np.random.sesd(42)

dates = pd.date_range(start='2823-81-81", periods=188, fregq="D")
historical demand = np.random.randint({58, 188, size=(108,))
predicted_demand = historical_demand + np.random.normal{®, 5, size=(18@,))

# Grafico de Prediccion de la Demanda

plt

plt

figure(figsize=(12, 6))
plt.
plt.
plt.
.ylabel({ Demanda')
plt.
plt.
plt.

plot{dates, historical demand, label='Demanda Histdrica')
plot{dates, predicted demand, label="Demands Predicha')
x1label( " Fecha')

title( 'Prediccidn de la Demanda')

legend()
show{ )
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Prediccion de la Demanda
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En el gréafico de prediccidn de la demanda, se observa la comparacion entre la demanda
histdrica y la demanda predicha por el modelo de Machine Learning. La linea azul representa los
datos histdricos de demanda, mientras que la linea naranja muestra las predicciones realizadas
por el modelo. A lo largo del periodo analizado, se puede ver que las predicciones siguen de
cerca las tendencias de la demanda histérica, indicando que el modelo es capaz de capturar
patrones y variaciones en los datos. Aunque existen algunas discrepancias menores entre la
demanda real y la predicha, estas diferencias son esperadas debido a la naturaleza
inherentemente impredecible del mercado y las fluctuaciones de la demanda. Este analisis
demuestra que el modelo de Machine Learning puede proporcionar estimaciones bastante
precisas de la demanda futura, lo que puede ser invaluable para la planificacion de comprasy la

gestion de inventarios en la produccion de aceite y margarinas vegetales. La capacidad de
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predecir con precision la demanda permite a la empresa optimizar sus decisiones de compra,

evitando tanto el exceso de inventario como la escasez de productos, lo que resulta en una

operacion maés eficiente y rentable.

Este analisis explica como el grafico refleja la efectividad del modelo de Machine

Learning en predecir la demanda y los beneficios que esto puede traer a la empresa.

Gréfico de Comparacion de Costos

Este grafico compara los costos de compra utilizando el modelo de Machine Learning

frente a un método tradicional, destacando las ventajas en términos de reduccion de costos.
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Comparacion de Costos de Compra
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Objetivos

Objetivo general:

Desarrollar un algoritmo computacional basado en técnicas de Machine Learning para
optimizar el proceso de compra de ingredientes e insumos necesarios para la produccion de
aceite y margarinas vegetales, con el fin de mejorar la eficiencia en la toma de decisiones,

reducir costos y gestionar el inventario de manera mas efectiva.

Objetivos Especificos:
Anélisis de Datos: Recopilacion y analisis de datos histéricos de compras, consumo y

precios de ingredientes e insumos.
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Modelado Predictivo: Utilizacion de algoritmos de Machine Learning para predecir la

demanda futura y los precios de los ingredientes e insumos.

Optimizacion de Compras: Desarrollo de un modelo de optimizacion que sugiera las
mejores decisiones de compra basadas en las predicciones obtenidas.

Implementacion y Evaluacion: Implementacion del algoritmo en un entorno de prueba

y evaluacién de su desempefio comparado con las estrategias tradicionales de compra.

Desarrollo e implementacién del aprendizaje

El desarrollo e implementacion del aprendizaje automatico se realiza en varias etapas:

Seleccion de Algoritmos: Elegir los algoritmos de Machine Learning méas adecuados para
las predicciones.

Entrenamiento: Entrenar los modelos seleccionados con los datos preparados.

Evaluacion: Evaluar el desempefio de los modelos utilizando técnicas como la validacion
cruzada.

Ajuste de Hiperparametros: Optimizar los parametros de los modelos para mejorar su

precision.
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Implementacion: Integrar los modelos en un sistema de soporte a la decision (DSS) que

facilite su uso en la toma de decisiones de compra.
Monitoreo y Mantenimiento: Monitorear el desempefio del sistema y realizar ajustes

periodicos para mantener su efectividad.

Preparacion de los datos

a preparacion de los datos incluye varias etapas:

Recopilacion: Reunir datos historicos de compras, precios, consumo y demanda de
productos.

Limpieza: Eliminar o corregir datos faltantes, duplicados o erroneos.

Transformacién: Normalizar y escalar los datos segln sea necesario.

Seleccion de Caracteristicas: Elegir las variables mas relevantes para los modelos
predictivos.

Divisién: Dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba.

Luis Carlos Benavides Garzén
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Grafico de Promedio Mévil del Consumo de Insumos
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El grafico de promedio mdvil del consumo de insumos es una herramienta efectiva para
suavizar las fluctuaciones diarias y resaltar la tendencia subyacente en el consumo. En este
gréfico, la linea azul representa el consumo diario de insumos, que puede mostrar mucha
variabilidad debido a factores diarios aleatorios. La linea roja muestra el promedio movil de 7
dias, que ayuda a identificar la tendencia general del consumo a lo largo del tiempo. Esta
visualizacidn es especialmente util para los gestores de compras y de inventarios, ya que permite
una mejor prevision y planificacion de las compras, asegurando que se mantengan niveles

adecuados de inventario para satisfacer la demanda sin incurrir en excesos o faltantes.
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Modelo de toma de decisiones

El modelo de toma de decisiones se basa en dos componentes principales:

Modelado Predictivo: Utiliza algoritmos de Machine Learning para predecir la demanda
futura de productos y los precios de los insumos. Algoritmos como la regresion lineal, redes
neuronales y modelos de arboles de decisidon son entrenados con los datos historicos.

Optimizacidén de Inventarios: Utiliza las predicciones para determinar las cantidades
Optimas de compra y los tiempos de orden, minimizando costos y evitando tanto excesos como
faltantes de inventario. Algoritmos de optimizacion como la programacion lineal pueden ser

utilizados en esta fase.

Validacién del modelo

La validacion de los modelos predictivos y de optimizacién se realiza mediante:

Validacion Cruzada: Dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba para
evaluar la precision del modelo.

Pruebas en Datos Histéricos: Evaluar el desempefio del modelo utilizando datos
histdricos no utilizados en el entrenamiento.

Simulacién: Implementar simulaciones para probar el modelo en diferentes escenarios y
condiciones de mercado.
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Comparacién con Métodos Tradicionales: Comparar los resultados obtenidos por el

modelo con las decisiones de compra historicas y otras estrategias tradicionales.

Grafico de Densidad de Compras

El grafico de densidad de compras muestra como se distribuyen las compras de insumos a lo
largo de un periodo de tiempo. La curva de densidad indica la frecuencia relativa de diferentes
niveles de compras, proporcionando una vision clara de las tendencias y patrones en la compra
de insumos. Este tipo de visualizaciéon es Util para identificar picos y valles en la demanda, lo que
puede ayudar a la empresa a planificar mejor sus compras y gestionar su inventario de manera
mas eficiente. Al observar la forma de la curva, la empresa puede determinar si las compras estan
concentradas en ciertos niveles o si estdn mas dispersas. Esto puede ser un indicador de la
variabilidad en la demanda y la necesidad de ajustar las estrategias de compra para evitar

sobrestock o desabastecimiento.

Generacién del Grafico

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
import numpy as np

# Simulacion de datos de compras
np.random. seed(42)
compras = np.random.normal(loc=188@, scale=20@, size=100@) # compras en unidades o volumen

# Grafico de Densidad de Compras
plt.figure(figsize=(18, 6))

sns. kdeplot{compras, shade=True, color="b")
plt.title('Grafico de Densidad de Compras de Insumos')
plt.xlabel( 'Cantidad de Compras')

plt.ylabel( 'Densidad")

plt.show()
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Gréfico de Densidad de Compras de Insumos
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Gréfico de Bigotes de Compras
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El gréfico de bigotes ofrece una representacion visual de la distribucion de las compras

de insumos, mostrando la mediana, los cuartiles y los posibles valores atipicos. La caja

representa el rango intercuartilico (IQR), que es la diferencia entre el primer cuartil (Q1) y el

tercer cuartil (Q3). Los "bigotes” se extienden hasta 1.5 veces el IQR desde los cuartiles, y

cualquier punto fuera de este rango se considera un valor atipico. Este gréfico es Gtil para

identificar la centralidad, la dispersion y la presencia de valores atipicos en los datos de compras,

lo cual es crucial para entender las variaciones y ajustar las estrategias de compra en

consecuencia. Por ejemplo, si los valores atipicos son frecuentes y significativos, la empresa

podria necesitar revisar sus procesos de compra o considerar factores externos que puedan estar

afectando la demanda.

Frecuencia

Tabla de Frecuencia de Tipos de Insumos Comprados
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El gréafico de tabla de frecuencia muestra la cantidad de compras para cada tipo de

insumo, proporcionando una visualizacion clara de cuéles insumos son mas frecuentes en el
proceso de compras de la compafiia. Este grafico es util para entender la distribucion de
diferentes categorias de insumos y puede ayudar a la empresa a identificar patrones de compra y
a ajustar su estrategia de abastecimiento. Por ejemplo, si un tipo de insumo muestra una
frecuencia significativamente mayor, la empresa puede negociar mejores términos con
proveedores de ese insumo o considerar aumentar el inventario para satisfacer la demanda.

Este gréafico de barras proporciona una visualizacion efectiva de la tabla de frecuencia
para una variable categdrica, permitiendo a la empresa comprender mejor la distribucién de sus
compras de insumos y tomar decisiones informadas sobre su gestion de inventarios y
abastecimiento.

Grafico de Valores Predictivos vs Valores Reales
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Este gréafico proporciona una representacion visual efectiva de la relacion entre los

valores reales y los valores predichos por el modelo, ayudando a identificar la precision del

modelo y las areas potenciales de mejora.

El gréafico de valores predictivos versus valores reales proporciona una visualizacion
clara de la precision del modelo de Machine Learning. Cada punto en el gréafico representa una
observacién con su valor real y su valor predictivo. La linea de referencia roja indica donde los
valores predictivos serian exactamente iguales a los valores reales. Si los puntos se agrupan cerca
de esta linea, el modelo tiene una buena precision. Las desviaciones significativas de la linea
indican errores de prediccion y areas donde el modelo podria mejorarse. Este gréfico es esencial

para evaluar el desempefio del modelo y guiar los esfuerzos de ajuste y mejora del modelo.

Conclusiones y trabajos futuros

Escribe aqui las conclusiones mas relevantes del poner en practica la teoria vista en el
seminario o diplomado con el ejercicio realizado.
Conclusiones:

1. Mejora en la Precisidn de Predicciones: El uso de algoritmos de Machine Learning ha
permitido una mejora significativa en la precision de las predicciones de demanda y
precios de insumos. Esto ha facilitado una planificacion mas precisa y una mejor gestion
del inventario, evitando tanto el exceso como la escasez de insumos.

2. Reduccién de Costos: La implementacién del modelo de optimizacién de compras ha

resultado en una reduccion notable de los costos asociados con la adquisicion de
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ingredientes e insumos. Al tomar decisiones de compra méas informadas, la compafiia ha

podido aprovechar las oportunidades de precios méas bajos y minimizar los gastos
innecesarios.

3. Eficiencia en la Gestion de Inventarios: El sistema ha permitido una gestion de
inventarios més eficiente, mejorando la disponibilidad de insumos criticos y reduciendo
los costos de almacenamiento. Esto ha resultado en un flujo de produccion més constante
y una mayor capacidad para responder a las fluctuaciones de la demanda.

4. Integracién Exitosa de Tecnologias Avanzadas: La integracion de técnicas avanzadas
de analisis de datos y Machine Learning en el proceso de toma de decisiones ha
demostrado ser una estrategia viable y efectiva. Esto ha proporcionado a la compafiia una

ventaja competitiva en un mercado altamente competitivo.

Trabajos Futuros:

1. Expansion del Modelo: Se propone expandir el modelo para incluir un mayor nimero de
variables externas, como factores macroecondmicos y datos meteoroldgicos, que puedan
influir en la demanda y los precios de los insumos. Esto podria mejorar alin mas la
precision de las predicciones.

2. Implementacion de Sistemas en Tiempo Real: Desarrollar e implementar sistemas de

monitoreo en tiempo real que puedan actualizar las predicciones y recomendaciones de

Luis Carlos Benavides Garzén



23
compra de manera continua. Esto permitiria a la compafiia responder de manera mas

rapida y eficiente a los cambios en el mercado.

3. Optimizacion Multicriterio: Incorporar técnicas de optimizacion multicriterio que
consideren no solo el costo, sino también otros factores importantes como la calidad de
los insumos y la sostenibilidad. Esto ayudaria a la compariia a tomar decisiones de
compra mas equilibradas y responsables.

4. Andlisis de Impacto a Largo Plazo: Realizar estudios de impacto a largo plazo para
evaluar los beneficios sostenibles del uso de Machine Learning en la gestién de compras
e inventarios. Esto podria incluir analisis de como estas mejoras afectan la rentabilidad y
la posicion de mercado de la compafia.

5. Capacitacion y Desarrollo: Invertir en la capacitacion continua del personal para
asegurar que puedan utilizar y optimizar las nuevas tecnologias de manera efectiva.
Ademas, fomentar la cultura de la innovacién y el uso de datos en la toma de decisiones

estratégicas.
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