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RESUMEN

Ingeomega SAS es una empresa de ingenieria con sede en Medellin que ofrece soluciones
en areas como telecomunicaciones, electricidad y obras civiles. En el desarrollo de sus
proyectos, Ingeomega ha detectado la necesidad de optimizar el proceso de adquisicién de
materiales para ajustarse a las necesidades especificas de cada grupo de trabajo. Esta
estrategia de compras inteligentes se centra en mantener un control preciso sobre los
materiales utilizados, con el objetivo de reducir costos por exceso de inventario y
minimizar el riesgo de desabastecimiento, lo que podria afectar la continuidad de sus

proyectos.

Este estudio busca analizar como la implementacion de un modelo de Machine Learning
basado en los datos histéricos de consumo de materiales puede mejorar la eficiencia del
proceso de abastecimiento y reducir el riesgo de desabastecimiento en la empresa. La
hip6tesis plantea que un analisis predictivo de consumo permitira a Ingeomega predecir
con precision las necesidades de materiales para cada proyecto, optimizando asi el proceso

de compras y reduciendo los costos asociados.

Para alcanzar estos objetivos, se propone un modelo de anélisis de datos que permita prever
el consumo de materiales en funcion de patrones histéricos. Los objetivos especificos
incluyen el desarrollo de un modelo de Machine Learning para la prediccion de consumo,

la implementacion de un sistema de gestion de inventario basado en patrones de consumo,
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la evaluacion de la reduccion de costos y la implementacion de un sistema que evite el

desabastecimiento. de materiales en proyectos clave de la empresa.

En cuanto a la metodologia, el andlisis se realizara sobre un conjunto de datos que contiene
registros detallados de consumo de materiales de Ingeomega SAS, empresa que brinda
servicios a Empresas Publicas de Medellin (EPM) en el area de control de pérdidas en la
region del Bajo Cauca antioquefio. Los datos cuentan con 9 columnas y 16,496 registros,
lo cual permite realizar un andlisis exhaustivo para identificar patrones y tendencias en el
uso de los recursos materiales. Con estos datos, se espera obtener una mejora en la

planificacién y administracion de los inventarios de la empresa.

PALABRAS CLAVE

Optimizacion de inventario, Aprendizaje automatico, Consumo de materiales
Prediccion de demanda, compras inteligentes

MARCO CONCEPTUAL Y CONTEXTUAL

1.1 CONTEXTO

1.2 SISTEMAS DE RECOMENDACION



Los sistemas de recomendacion son herramientas que utilizan técnicas de filtrado y analisis
de datos para predecir y sugerir productos o contenidos a los usuarios en funcién de sus
preferencias, comportamientos previos o datos de consumo. Estas herramientas son
ampliamente utilizadas en sectores como el comercio electronico, las plataformas de
entretenimiento y las redes sociales, facilitando una experiencia personalizada para los
usuarios. Su proposito es ayudar a los usuarios a encontrar de manera rapida y eficiente los
elementos que mas se ajusten a sus necesidades o intereses.

Existen diversos tipos de sistemas de recomendacion, entre los que destacan:

e FILTRADO COLABORATIVO: Utiliza las preferencias y comportamientos de
usuarios similares para realizar recomendaciones, partiendo de la premisa de que

las personas con gustos parecidos disfrutaran de opciones similares.

El Filtrado colaborativo y los motores de recomendacion son una combinacién de técnicas
en la que participan algoritmos para encontrar coincidencias y recomendar elementos que
tienen alguna relacién. Las cosas relacionadas pueden ser articulo, pero podrida ser
también cualquier cosa como un comportamiento, una dieta, un estilo de vida o cualquier
fendmeno en el que existan relacion. En resumen, esta es una técnica que de alguna forma
logra luego de utilizar el Machine Learning proponer recomendaciones de alguna forma
personalizadas las cuales se adaptan de la mejor forma a las necesidades y caracteristicas

de un usuario.
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El uso de los motores de recomendacion es altamente apreciado por los comerciantes en

linea condicionados por sus numerosas ventajas, las que iremos analizando mas adelante.

¢QUE ES UN SISTEMA DE RECOMENDACION O FILTRADO

COLABORATIVO?:

Content-Based Collaborative Filtering  "Tell me what's popular
among my neighbors, | also
might like it” o
¥
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the same of what P x
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Similar items

EL FILTRADO COLABORATIVO Y LOS MOTORES DE RECOMENDACION.

FUENTE: STATDEVELOPER

Introduccion a los sistemas de recomendacion
El Filtrado colaborativo y los motores de recomendacién son en términos sencillos, un
software que filtra las opciones de los usuarios y les brinda las sugerencias méas adecuadas

en funcion de sus requisitos o preferencias.
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El primer sistema de recomendacion se cred en la década de 1970, en la comunidad de
investigacion de la Universidad de Duke; luego fue desarrollado por Xerox Palo Alto
Research Center.
Luego, Cuando aparecio Internet en la década de 1990, los sistemas de recomendacion se
adoptaron de inmediato como la forma de ayudar a las personas a seleccionar los productos
mas adecuados entre una gran cantidad de opciones disponibles.
Desde entonces, los sistemas de recomendacion se han vuelto cada vez méas populares y
ahora juegan un papel fundamental para las grandes empresas de Internet como Facebook,
Amazon, Netflix, Google, YouTube y Tripadvisor, incursionando en los &mbitos de las
redes sociales, el entretenimiento, el comercio electrénico, turismo, emparejamiento y mas.
Veamos ahora las caracteristicas de los motores de recomendacion, explorando lo que
implica construir, uno de alto rendimiento para que esté mejor equipado cuando decida

cdémo integrar esta funcionalidad en sus aplicaciones.

Los cuatro principios rectores de los sistemas de recomendacién personalizados

Primero, dentro de El Filtrado colaborativo y los motores de recomendacidén debemos hacer
una distincion entre los sistemas de recomendacion personalizados y no personalizados
. Con recomendaciones no personalizadas, todos los usuarios reciben las mismas
recomendaciones. Algunos ejemplos de recomendaciones no personalizadas son peliculas
populares, canciones exitosas recientes y restaurantes mejor calificados en un lugar

determinado.


https://www.coursera.org/learn/basic-recommender-systems/lecture/ttee6/taxonomy-of-recommender-systems
https://www.coursera.org/learn/basic-recommender-systems/lecture/ttee6/taxonomy-of-recommender-systems
https://www.coursera.org/learn/basic-recommender-systems/lecture/ttee6/taxonomy-of-recommender-systems
https://www.coursera.org/learn/basic-recommender-systems/lecture/ttee6/taxonomy-of-recommender-systems
https://www.coursera.org/learn/basic-recommender-systems/lecture/ttee6/taxonomy-of-recommender-systems
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El objetivo operativo mas obvio de usar un sistema de recomendacion personalizado es
recomendar articulos que sean relevantes para el usuario, ya que es mas probable que las
personas compren articulos que les parezcan atractivos.

El Filtrado colaborativo y los motores de recomendacion deben lograr cuatro objetivos

secundarios:
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A. ARRANQUE EN FRIO. Cuando no hay suficiente informacion o metadatos
disponibles, un motor de recomendacién no funciona de manera Optima. Hay dos
problemas (extremos) de arranque en frio: cuando no hay datos sobre un usuario, aca hay
una falta de conocimiento previo sobre el visitante y no hay suficiente informacion de la
sesion actual., Cuando no hay suficientes comentarios o calificaciones de los usuarios. Por
ejemplo, supongamos que un visitante por primera vez busca un nuevo teléfono inteligente
en un sitio de comercio electronico. En una semana, compra uno y ya no esta interesado en

buscar teléfonos. ¢Qué deberia mostrar ahora el motor de recomendaciones?

B. SUPERAR LA ESCASEZ DE DATOS. La falta de datos surge del hecho de que los
usuarios en un sitio web de comercio electrénico tienden a interactuar (agregar un articulo
al carrito, comprar o revisar) con una cantidad limitada de articulos. La mayoria de los

motores de recomendacion agrupan calificaciones de usuarios similares; sin embargo, la
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matriz de usuario-elemento informada tiene hasta un 99 % de calificaciones vacias o
desconocidas debido a la falta de incentivos para que el usuario califique los elementos o
al conocimiento suficiente sobre un elemento para calificarlo. Como resultado, los usuarios

que no brindan comentarios ni calificaciones reciben recomendaciones irrelevantes.

La escasez de datos se produce cuando hay una falta o limitacion de datos de entrenamiento
etiquetados, o cuando hay un desequilibrio de datos para una etiqueta determinada. Para
superar la escasez de datos, se pueden utilizar diversas estrategias, como:

e UTILIZAR FUENTES DE DATOS EXISTENTES

« APLICAR TECNICAS DE ESTIMACION

« UTILIZAR METODOS CUALITATIVOS

« ANADIR EXPERIENCIA PERSONAL

« COMBINAR DATOS REALES Y SINTETICOS

e UTILIZAR INTELIGENCIA ARTIFICIAL
Los datos sintéticos son datos que imitan datos del mundo real, pero que no fueron creados
por humanos. Se generan mediante algoritmos de computacion y simulaciones basadas en
tecnologias de inteligencia artificial generativa.
Los datos inexactos pueden causar problemas en la cadena de suministro, aumentar los

costos operativos y generar retrasos en los procesos logisticos.

C. ESCALABILIDAD Los problemas de escalabilidad han aumentado significativamente

con el rapido crecimiento de la industria del comercio electronico: se requieren motores de
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recomendacion modernos para generar resultados en tiempo real para aplicaciones a gran
escala. En otras palabras, el rendimiento del modelo de recomendacidn se mide en términos
de rendimiento (numero de inferencias por segundo) y latencia (tiempo para cada
inferencia).

La escalabilidad es la capacidad de un sistema o empresa para adaptarse a nuevas
demandas y requisitos, sin perder valor ni rendimiento:

« ENSISTEMAS INFORMATICOS
La escalabilidad es la capacidad de un sistema para cambiar su tamafio o configuracion
para adaptarse a nuevas circunstancias. Para escalar un sistema, se puede agregar hardware
adicional o actualizar el hardware existente.

« ENEMPRESAS
La escalabilidad es la capacidad de una empresa para adaptarse a los cambios del mercado
sin perder valor. El objetivo es aumentar el volumen de produccion sin aumentar los costos

empresariales.

e ENEL DESARROLLO DE SOFTWARE
La escalabilidad es la capacidad de un sistema para adaptarse a un aumento en la carga de
trabajo sin comprometer su rendimiento.
La escalabilidad es un concepto fundamental en el desarrollo de software, ya que es crucial

para el éxito a largo plazo de cualquier proyecto tecnoldgico.
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Para medir la escalabilidad de un negocio, se puede comparar los ingresos y los gastos
durante un periodo determinado de tiempo.
La escalabilidad en software es la capacidad de un sistema para seguir funcionando de
manera eficiente a pesar de un aumento en el nimero de usuarios o solicitudes.
Para escalar un sistema, se puede:

o Agregar hardware adicional

o Actualizar el hardware existente sin modificar mucho la aplicacion

e Mejorar el rendimiento de un componente ya creado
La escalabilidad es un aspecto importante del disefio de software y esta relacionada con la
capacidad de mantener la aplicacion y la consistencia de sus datos.
Para asegurar la escalabilidad en el desarrollo de software, se pueden seguir algunas
mejores practicas, como: Planificar anticipadamente, Utilizar metodologias 4&giles,
Mantener una documentacion detallada, Automatizar tareas repetitivas, Evaluar
continuamente la arquitectura.
Existen dos tipos de escalabilidad: horizontal y vertical. La escalabilidad vertical consiste
en afiadir mas potencia a los recursos actuales, mientras que la escalabilidad horizontal

significa afadir mas recursos para dividir la carga.

D. DIVERSIDAD Y NOVEDAD Los resultados méas precisos que pueden obtener los

motores de recomendacion se basan en la similitud de usuarios u objetos.
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Esto, sin embargo, expone al usuario a una seleccién mas limitada de elementos (los
populares), mientras que los elementos de nicho altamente relacionados pueden pasarse
por alto. La diversidad de recomendaciones permite a los usuarios descubrir elementos que
no encontrarian facilmente.

Creacion de una arquitectura escalable para un recomendador

—9%—9 —9(225}—)0@
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éj:é(—-\/e@e-

e FILTRADO BASADO EN CONTENIDO: Analiza las caracteristicas de los
productos o materiales consumidos previamente por el usuario para recomendar
elementos que compartan atributos similares.

Es un método para recuperar informacion que utiliza las caracteristicas de los elementos
para seleccionar y devolver los mas relevantes para una consulta.

En este tipo de filtrado, las predicciones se basan en el producto, en lugar del

usuario. Esto significa que se utilizan las caracteristicas del articulo, como la marca, el
precio, las calificaciones, el tamafio, la categoria, etc., para hacer las recomendaciones.
Un ejemplo de filtrado basado en contenido es un sistema de recomendaciones de un

servicio de mdsica en streaming.
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En este caso, las canciones son el "producto™ y los datos de los que se dispone son el
grupo, el cantante, la discogréafica y el género.
Los sistemas de recomendacién o recomendadores son flujos de trabajo con IA que
sugieren productos, contenido o servicios a los usuarios. Los recomendadores de
contenido son el tipo de sistema de recomendacion de A mas comdn y se utilizan en

plataformas de streaming y de comercio electronico.

« FILTRADO HIBRIDO: Combina enfoques de filtrado colaborativo y basado en
contenido para mejorar la precision de las recomendaciones.

En el caso de la adquisicion de materiales para proyectos de ingenieria, un sistema de
recomendacion puede ofrecer sugerencias precisas sobre los materiales necesarios en
funcidon del consumo historico y los patrones de uso en proyectos anteriores. Este tipo de
sistema permite optimizar el inventario, reducir los costos de almacenamiento y minimizar
el riesgo de desabastecimiento, al anticiparse a las necesidades especificas de cada
proyecto. Al aplicar técnicas de Machine Learning, estos sistemas se vuelven ain mas
efectivos, dado que pueden ajustar las recomendaciones en tiempo real y adaptarse a las
variaciones en la demanda o en los patrones de consumo.
En Ingeomega S.A.S, un sistema de recomendacion basado en el analisis de datos
histdricos y patrones de consumo de materiales puede ser clave para implementar una

estrategia de compras inteligentes.
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1.2 DESCRIPCION DE CASO DE ESTUDIO.

La contratista Ingeomega S.A.S Ubicada en la ciudad de Medellin como sede principal,
se dedica a ofrecer soluciones en diversas areas de la ingenieria como lo son las
telecomunicaciones, eléctricas y sibil. En su operacion diaria ha visto la necesidad de
optimizar el proceso de adquisicion de los materiales para los diferentes proyectos, de
manera que esta compra se pueda a justar a los diferentes grupos de trabajo, esta estrategia
de compras inteligentes se enfoca en llevar un control preciso de los materiales empleados
en los distintos proyectos lo que les permitiria reducir costos por compras excesivas y

posibles desabastecimientos que podrian afectar la continuidad de los proyectos.

El estudio de caso se caracteriza por:
e Ser un método cualitativo, aunque a veces se utilizan métodos cuantitativos
« Centrarse en un caso especifico, que puede ser una persona o un grupo
o Identificar las caracteristicas comunes a otras situaciones, asi como las que hacen
que el caso sea particular
o Demostrar cdmo estas caracteristicas influyen en un sistema, conjunto de personas
0 eventos
Para escribir un estudio de caso, se puede seguir el siguiente procedimiento:
o Definir el objetivo del caso
e Preparar los datos

« Identificar a las personas involucradas



e Escribir el primer borrador
e Solicitar retroalimentacion

e “Probar” el caso en clase

17

En un estudio de caso descriptivo, se describen las percepciones de los personajes

principales, las soluciones que consideraron, el proceso de implementacion, los resultados,

y el estado actual del problemay la solucion.

Construccion

Estudio de caso

del caso

T

Revisién de la
literatura

Toma de datos

T

Protocolos

Generalizacion
analitica

Transferibilidad
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1.3 PREGUNTA PROBLEMA:

¢Como la implementacion del Machine Learning para el analisis del consumo de
materiales puede mejorar la eficiencia en el abastecimiento y reducir el riesgo de

desabastecimiento en Ingeomega S.A.S

1.4 HIPOTESIS:

El realizar comparaciones de consumo de los afios anteriores y el uso de Machine
Learning permitiria que Ingeomega S.A.S pudiera predecir con mayor precision las
necesidades futuras para cada una de sus proyectos, optimizando las compras y

reduciendo los costos

1. OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GENERAL.

Implementar un modelo de andlisis de datos utilizando Machine Learning para
optimizar la estrategia de compras de Ingeomega S.A.S mediante el analisis de consumos
histéricos de material con el fin de reducir los costos y mejorar la planificacion de

inventario y evitar el desabastecimiento de los diferentes proyectos de la empresa
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2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS.
- Desarrollar un modelo de analisis de datos con Machine learning para predecir el
consumo de materiales
- Implementar un sistema de gestion de inventario basado en el patrén de consumo.
- Evaluar la reduccidn de costos tras la implementacion del modelo
- Implementar un sistema para evitar el desabastecimiento de material en los

proyectos de la empresa.

2. DESARROLLO E IMPLEMENTACION DEL APRENDIZAJE

3.1 PREPARACION Y ANALISIS DE LOS DATOS

El documento a analizar hace referencia al consumo de material de la empresa
INGEOMEGA S.A.S una empresa ubicada en la ciudad de Medellin que presta servicios
de ingenieria y que tiene como cliente a Empresas publicas de Medellin EPM , en la
region del bajo cauca antioquefio en el area de control de perdidas, la informacion del
archivo esta conformado por 9 columnas y 16496 datos, lo que permite realizar un
analisis del uso del material lo que facilita la identificacion de patrones y tendencias en la

utilizacion de los recursos.



Parte 1.

google.colab import files

rom
uploaded = files.upload()
for

filename in uploaded.keys():
Conjunto_Datos = pd.read_csv(filename,sep=",")

Conjunto_Datos.head()

#

« consumo-cpn3.csv(text/csv) - 2154410 bytes, last modified: 2/11/2024 - 100% done

consumo-cpn3.csv

Saving consumo-cpn3.csv to consumo-cpn3.csv

Item Encargado  Cuadrilla Fecha Ejecucidén Municipio
0 1.0 GEIDERDE JESUS TORO TAPIAS DIAGNOSTICO 1/3/2022 NECHI
1 20 GEIDER DE JESUS TORO TAPIAS DIAGNOSTICO 1/3/2022 NECHI
2 30 GEIDERDE JESUS TORO TAPIAS DIAGNOSTICO 1/3/2022 NECHI
3 40 GEIDER DE JESUS TORO TAPIAS DIAGNOSTICO 1/3/2022 NECHI
4 50 GEIDERDE JESUS TORO TAPIAS DIAGNOSTICO 1/3/2022 NECHI

Proximos pasos:  Generar cédigo con Conjunto_Datos

@ Ver gréficos recomendados

Descripcidn Material
CABLE COBRE AISLADO CON NEUTRO CONCENTRICO 1X8...
CAJA HERMETICA SENCILLA ALOJAR MEDIDOR ENERGIA

CIERRE ACERO INOXIDABLE 1/2 PG PARA CINTA META
CINTA DE ACERO INOX DE 1/2° RLL DE33M

CONECTOR DERIVACION COMPR (10/10) 0 4 A 4 ACSR...

New interactive sheet

La imagen presenta una estructura detallada de los datos registrados

consumo de materiales correspondiente al contrato CPN3, utilizado

20
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Codigo Unidad Cantidad [

200410 Metro 4 m
211829 Unidad 2
211374 Unidad 2

211370 Unidad 0.06

212846 Unidad 2

en el archivo de

en la gestion de

materiales de Ingeomega S.A.S. Cada campo incluido en el archivo cumple una funcién

especifica para facilitar el andlisis y seguimiento del consumo de materiales en los

proyectos de la empresa.

Articulo: Este campo identifica el nombre o tipo de material utilizado, permitiendo

una facil clasificacion y busqueda dentro del inventario.

Encargado: Designa a la persona responsable de supervisar y gestionar el uso de

los materiales, lo que facilita la trazabilidad y el control de las operaciones.

Cuadrilla: Se refiere al grupo de trabajo asignado para la ejecucion de tareas

especificas, lo que permite asociar el consumo de materiales a diferentes equipos

dentro del proyecto.
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o Fechade ejecucidn: Indica el dia en que se utilizo el material, siendo un dato clave
para el analisis temporal del consumo, la planificacion y la anticipacion de futuros
requerimientos.

e Municipio: Proporciona informacién sobre la localizacion geogréafica del uso de
materiales, Util para proyectos distribuidos en diferentes regiones, en este caso en
el bajo Cauca antioquefio.

o Descripcion del material: Ofrece un detalle sobre las caracteristicas especificas
del material, aportando informacién adicional que ayuda a evitar errores en la
seleccion de insumos.

e Caodigo: Es un identificador Gnico que facilita la busqueda rapida y la clasificacion
precisa de cada material en el sistema de gestion.

e Unidad de medida: Define la medida en la cual se contabiliza el material (por
ejemplo, kilogramos, metros), asegurando precision en la cuantificacion.

e Cantidad: Indica el volumen o nimero de unidades de cada material utilizado,
esencial para el calculo de inventario y el monitoreo del gasto.

Esta estructura de datos es fundamental para implementar un modelo de andlisis de
Machine Learning que optimice el inventario y las compras de materiales. Al analizar estos
campos, el sistema puede identificar patrones de consumo, predecir la demanda futura y
recomendar cantidades Optimas para cada proyecto, lo que contribuye a reducir costos y

minimizar riesgos de desabastecimiento.



55 # cargar los dato
© t pandas as pd
from google.colab import files
uploaded = files.upload()

for filename in uploaded.keys():

Conjunto_Datos = pd.read_csv(filename,sep=",")

Conjunto_Datos.head()

consumo-cpn3.csv

* consumo-cpn3.csv(text/csv) - 2154410 bytes, last modified: 2/11/2024 - 100% done

Saving consumo-cpn3.csv to consumo-cpn3.csv

Item Encargado
1.0 GEIDER DE JESUS TORO TAPIAS

2.0 GEIDER DE JESUS TORO TAPIAS

0
1
2 3.0 GEIDER DE JESUS TORO TAPIAS
3 40 GEIDER DE JESUS TORO TAPIAS
4

5.0 GEIDER DE JESUS TORO TAPIAS

Proximos pasos:  Generar cédigo con Conjun

IMAGEN 1:

Cuadrilla Fecha Ejecucién Municipio

DIAGNOSTICO
DIAGNOSTICO
DIAGNOSTICO
DIAGNOSTICO

DIAGNOSTICO

1/3/2022
1/3/2022
1/3/2022
1/3/2022

1/3/2022

NECHI

NECHI

NECHI

NECHI

NECHI

@ Ver gréficos recomendados

Descripcién Material
CABLE COBRE AISLADO CON NEUTRO CONCENTRICO 1X8.
CAJA HERMETICA SENCILLA ALOJAR MEDIDOR ENERGIA
CIERRE ACERO INOXIDABLE 1/2 PG PARA CINTA META...
CINTA DE ACERO INOX DE 1/2" RLL DE33M

CONECTOR DERIVACION COMPR (10/10) O 4 A 4 ACSR.

New interactive sheet

A

cédigo
200410
211829
211374
211370

212846

22

Ve B9 0o

Unidad Cantidad [H

Metro

Unidad

Unidad

Unidad

Unidad

4 m
2
2

0.06

2

INFORMACION CONTENIDA POR ARCHIVO CONSUMO DE MATERIAL

CPN3

La imagen muestra una transformacion clave en el archivo de consumo de materiales,

donde ciertos campos de datos —como encargado, cuadrilla, cédigo y cantidad— se han

convertido a formato numérico. Esta conversion facilita el procesamiento y andlisis

automatizado de la informacion, permitiendo que herramientas de andlisis de datos y

modelos de Machine Learning puedan interpretar y manipular los datos de manera

eficiente.

« Encargado: Representado numéricamente, este campo asigna un valor dnico a

cada responsable, lo que simplifica la identificacion y permite un analisis rapido de

patrones de consumo asociados a distintos encargados.

e Cuadrilla: La conversion de las cuadrillas a valores numéricos permite identificar

cada grupo de trabajo de manera uniforme. Esto es Gtil para analizar la demanda y
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el consumo de materiales a nivel de cuadrilla y permite optimizar la asignacién de

recursos.

o Cddigo: Al convertir los codigos de materiales en nimeros, el sistema puede
organizar y procesar estos datos de manera méas eficaz, lo cual es esencial para

realizar comparaciones y agrupaciones de materiales en el analisis.

e Cantidad: Mantener la cantidad en formato numérico permite la ejecucion de
calculos automaticos, como el total de materiales utilizados o el promedio de
consumo por proyecto. Este campo es critico para establecer patrones de demanda

y proyectar necesidades futuras.

Esta transformacion a formato numérico es fundamental para el analisis estadistico y
predictivo, ya que simplifica el proceso de deteccion de patrones y el desarrollo de modelos
de Machine Learning. Al tener estos datos en un formato numérico, el sistema puede
aplicar técnicas avanzadas de analisis y prediccion, optimizando asi la gestion de
inventario, la planificacion de compras y la reduccion de costos asociados al consumo de

materiales en los proyectos de Ingeomega S.A.S.



IMAGEN 2:

~

0

s

v Analizando los datos:

o]

4

#Informacién de la estructura de datos

Conjunto_Datos.info()

<class
RangeIndex:

Data columns (total 9 columns):
Non-Null Count

#

W~ WA WNRE O

Column
Item
Encargado
Cuadrilla
Fecha Eje
Municipio

cucidn

16496

'pandas.core.frame.DataFrame'>

16497 entries, @ to 16496

6972 non-null

Descripcidn Material 16496

Codigo
Unidad
Cantidad

16496
16496
16497

dtypes: float64(1l), object(8)
memory usage:

1.1+ MB

ESTRUCTURA DE LOS DATOS

non-null
non-null
non-null
non-null

floate4
object
object
object
object
aobject
object
object
object
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La imagen nos muestra como esta conformado los datos del archivo consumo de material

CPN3, la cual se divide en 9 columnas y 16497 datos, también podemos evidenciar que los

datos son tipo Object y para poder realizar un buen andlisis debemos convertirlos en

numero.

5

transformed_...mo_cpn3.csv

« transformed_consumo_cpn3.csv(text/csv) - 1433443 bytes, last modified: 2/11/2024 - 100% done
Saving transformed_consumo_cpn3.csv to transformed_consumo_cpn3 (3).csv

Item Encargado Cuadrilla

0 10
1 20
2 30
3 40
4 50

N NN NN

0
0
0
0

0

1/3/2022
1/3/2022
1/3/2022
1/3/2022
1/3/2022

Proximos pasos: ~ Generar cédigo con Conjunto_Datos

IMAGEN 3:

Fecha Ejecucidn Municipio

NECHI
NECHI
NECHI
NECHI

NECHI

@ Ver graficos recomendados

Descripcién Material

CABLE COBRE AISLADO CON NEUTRO CONCENTRICO 1X8...

CAJA HERMETICA SENCILLA ALOJAR MEDIDOR ENERGIA...

CIERRE ACERO INOXIDABLE 1/2 PG PARA CINTA META...

CINTA DE ACERO INOX DE 1/2" RLL DE33M

CONECTOR DERIVACION COMPR (10/10) O 4 A 4 ACSR...

New interactive sheet

Cédigo
200410.0
211829.0
211374.0
211370.0

212846.0

Unidad Cantidad

Metro
Unidad
Unidad
Unidad

Unidad

4.00
2.00
2.00
0.06

2.00
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En la siguiente imagen se evidencia que los datos como el encargado, la cuadrilla, el codigo

y la cantidad estan en formato namero.

(v

Conjunto_Datos

4]

.info()

#Informacion de la estructura de datos

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>

RangeIndex: 16497 entries, © to 16496
Data columns (total 9 columns):

# Column

Item
Encargado
Cuadrilla
Fecha Eje
Municipio
Codigo

Unidad
8 Cantidad

N TOuU R W N RS

cuciodn

Descripcidon Material

Non-Null Count
16496 non-null
16497 non-null
16497 non-null
16496 non-null
6972 non-null

16496 non-null
16454 non-null
16496 non-null
16496 non-null

dtypes: float64(3), int64(2), object(4)

memory usage:

IMAGEN 4:

1.1+ MB

NUEVA ESTRUCTURA DE LOS DATOS

floate4
inte4
inte4
object
object
object
float64d
object
float64d

La imagen presenta la estructura actualizada del archivo de consumo de material CPN3, en

la cual se observa que los datos estan organizados en 9 columnas y un total de 16,497

registros. Esta disposicion permite un manejo eficiente y preciso de la informacion para el

analisis y procesamiento de datos, preparandola para técnicas avanzadas de Machine

Learning y analisis predictivo.
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La estructura de datos se divide en tres tipos principales:

« 3 DATOS DE TIPO FLOAT: Este tipo de dato, con decimales, es util para
registrar cantidades o mediciones que requieren precision numérica, como las

cantidades de material utilizado.

« 2DATOS DE TIPO ENTERO: Los datos enteros se emplean para valores que no
necesitan decimales, como codigos de identificacion o nimeros de cuadrilla,

permitiendo una representacion simple y eficaz para el procesamiento.

e 4 DATOS DE TIPO OBJECT: Este tipo de dato representa cadenas de texto o
categorias, como nombres de articulos, descripciones de materiales o asignaciones
de municipio. Estos datos permiten identificar y clasificar los materiales y

ubicaciones, manteniendo un control descriptivo sobre cada registro.

Esta estructura de datos es clave para el analisis ya que permite realizar operaciones
matematicas precisas sobre los campos numeéricos y facilita la categorizacién en los
campos de texto. Al contar con datos bien organizados y en el tipo adecuado, el sistema
puede aplicar técnicas de Machine Learning para predecir necesidades de inventario,
optimizar compras y reducir riesgos de desabastecimiento en los proyectos de Ingeomega

S.AS.
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[34] #Analisis de los datos
Conjunto_Datos.describe()

4]

Item Encargado Cuadrilla Cédigo Cantidad @

count 16496.000000 1649/.000000 1649/7.000000 16454.000000 16496.000000 m

mean  8248.500000 11.408014 1.326544 216867.040537 5.080452
std 4762.129356 8.810156 0.655125 33836.482545 12.023414
min 1.000000 0.000000 0.000000 376.000000 0.000000
25%  4124.750000 3.000000 1.000000 200410.000000 1.000000
50% 8248.500000 9.000000 1.000000 211374.000000 2.000000
75% 12372.250000 21.000000 2.000000 219404.000000 4.000000
max 16496.000000 27.000000 3.000000 298239.000000 426.000000
IMAGEN 5:

RESUMEN ESTADISTICO DE LA INFORMACION

Andlisis estadistico de los datos del archivo de consumo de material del contrato

La imagen presenta un analisis estadistico de los datos contenidos en el archivo de consumo
de material asociado al contrato. Este andlisis permite obtener una vision general de la
distribucion y cantidad de datos, lo cual es Util para evaluar el comportamiento y uso de

materiales. Los resultados mas relevantes incluyen:

e COUNT (CANTIDAD TOTAL DE ENTRADAS): Representa el numero total
de registros en el archivo, con 16,496 datos. Este valor indica la cantidad de
instancias que contienen informacion sobre el consumo de materiales en distintos
momentos o proyectos, proporcionando una base sélida para el analisis de patrones

de consumo.
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« MEAN (CANTIDAD PROMEDIO): Indica la cantidad promedio de los valores,
situandose en 8,242. Este valor representa el promedio del uso de materiales o de
otros datos cuantitativos en el archivo, lo cual es Util para establecer una referencia

en el consumo habitual.

« MIN (CANTIDAD MINIMA): Muestra el valor mas bajo en los registros, que es
de 1 dato. Este dato minimo puede representar el menor consumo de un material en
una entrada especifica, ayudando a identificar casos de bajo uso o posibles

excepciones.

« MAX (CANTIDAD MAXIMA): Sefiala el valor mas alto registrado, que es de
16,496 datos. Este dato méximo se refiere al total de entradas en el archivo y

proporciona un limite superior para cualquier analisis.

Este analisis estadistico basico permite comprender la variabilidad y el rango en los datos
de consumo de materiales, lo cual es esencial para el desarrollo de modelos predictivos.
Estos resultados ayudan a Ingeomega S.A.S a identificar patrones de uso, optimizar la
planificacién de compras y establecer estrategias de inventario adecuadas para evitar

desabastecimientos y reducir costos en sus proyectos.
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[35] #Quitando columnas indeseadas
Conjunto_Datos=Conjunto_Datos.drop([ 'Item’, 'Fecha Ejecucién’, ‘Municipio’,'Unidad’, 'Descripcién Material'],axis=1)
#resumen de los datos
Conjunto_Datos.head()

g Encargado Cuadrilla Coédigo Cantidad E
0 7 0 200410.0 4.00 m
1 7 0 211829.0 2.00
2 7 0 211374.0 2.00
3 7 0 211370.0 0.06
4 7 0 212846.0 2.00
IMAGEN 6:

ELIMINACION DE DATOS INDESEADOS

En la imagen se evidencia la eliminacion de datos indeseados como lo fueron: item, Fecha
Ejecucion, Municipio, Descripcion del material, Unidad, ya que no son relevantes para la

toma de informacién del material consumido en el contrato.

—Zv Tabla de Frecuencia:
Intervalo Frecuencia Absoluta Frecuencia Acumulada

0 [0.0, 42.6) 16247 16247
1 [42.6, 85.2) 180 16427
2 [85.2, 127.8) 48 16475
3 [127.8, 170.4) 13 16488
4 [17©.4, 213.@) 3 16491
5 [213.@, 255.6) 2 16493
6 [255.6, 298.2) 1 16494
7 [340.8, 383.4) 1 16495
8 [383.4, 426.426) 1 16496
9 [298.2, 340.8) %] 16496
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IMAGEN 7:

TABLA DE FRECUENCIA
En la tabla se muestra como se distribuyen las cantidades de material consumidos.

Donde la mayoria de los consumos son pequefios y se encuentran en un rango de 0 a 42.6
lo que demuestran que en generan se consumen pocas cantidades por cada labor a realizar.
Mientras que los consumos mas altos son muy pocos y se encuentran en un rango de 42.6

y 85.2 lo que evidencia que son pocas las labores que requieren gran cantidad de material
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Grafico de Densidad para Cantidad
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IMAGEN 8:
GRAFICO DE LA DENSIDAD DE CONSUMO DE MATERIAL
El grafico nos muestra el consumo de materiales en este proyecto, el cual este concentrado

en pequefas cantidades y son pocas las actividades que consumen grandes cantidades de

material.
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Grafico de Caja y Bigotes para la Cantidad
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IMAGEN 9:

GRAFICO DE CAJA Y BIGOTES

El grafico muestra la distribucion del consumo de materiales en el proyecto. La mayoria
de los materiales se utilizan en pequefias cantidades; sin embargo, también se observan
algunos puntos alejados que indican un consumo elevado, aungque de forma esporadica.
Esto sugiere que, aungue el consumo usual es bajo, en ciertos momentos se requieren

grandes cantidades de material para necesidades especificas del proyecto.
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Grafico de Correlaciones
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IMAGEN 10:

MATRIZ DE CORRELACION

La matriz indica que existen relaciones débiles entre las variables, lo que sugiere que la
cantidad de material consumido no esta significativamente relacionada con el encargado o
la cuadrilla asignada. Esto implica que el consumo de materiales parece depender de otros
factores externos, mas alla de quién los gestiona o del equipo de trabajo, y destaca la
necesidad de explorar otras variables para comprender mejor los patrones de uso en los

proyectos.
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le12 Método del codo

Fuerza de separacién
MJ W B (%] oh |
i i i i i i

[
I

T T T
2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Nuamero de grupos

IMAGEN 11:

METODO DEL CODO

El grafico nos muestra que al dividir los datos en 3 0 4 grupos obtenemos una buena
separacion de los datos dentro de cada grupo, esto nos permitiria capturar las principales

diferencias entre los datos sin hacer clasificaciones complejas.

Con la informacion del consumo de materiales se pueden implementar varias estrategias

para la optimizacion de la compra de los materiales en la empresa, enfocandonos en los
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patrones de consumo, asignacion de recursos y agrupacion de datos para mejorar la

eficiencia, algunas de estas estrategias podrian ser.

IDENTIFICAR LOS MATERIALES DE CONSUMO FRECUENTE: la mayoria de
los materiales se consumen en pequefias cantidades con algunos picos de consumo en
materiales especificos, en la empresa se podria estables un inventario minimo de estos
materiales ya que son de uso recurrente, estas compras se podrian realizar trimestral o
semestralmente con el fin de disminuir costos y evitar desabastecimiento de material.

COMPRAS SEGUN EL CONSUMO HISTORICO: Analizando la distribucion y
densidad de consumo de materiales puede ayudar a predecir la demanda, los picos en el
grafico de densidad muestran una fuerte concentracion de consumo, estos datos se pueden
usar en un sistema de prevencion para realizar las compras en lalacion al historico de

consumao.

OPTIMIZACION DEL ALMACEN: en la empresa se podria establecer diferentes zonas
de almacenamiento segin el consumo de material consumo alto, medio y bajo, con un

movimiento constante para los materiales de alto consumo.

REALIZAR COMPRAS BASADAS EN EL METODO CODO: segun el grafico del
método codo los datos de consumo los podriamos dividir en tres grupos alta, media y baja

demanda, esto permitiria una politica de compra diferenciada, realizando compras
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frecuentes de los materiales de alta demanda, compras periodicas para los de media y

compras bajo pedido para los de baja demanda.

3.3 ANALISIS DE DESEMPENO

El anélisis de desempefio del modelo evalla su precision en la prediccion de consumo de
materiales y su eficacia en la optimizacion de inventario y compras. Se utilizan métricas
como el error medio absoluto (MAE), el error cuadratico medio (MSE) y la raiz del error
cuadratico medio (RMSE) para medir la desviacidn entre las predicciones del modelo y
los datos reales. Un bajo valor en estas métricas indica que el modelo esta capturando los
patrones de consumo de manera adecuada.

Ademas, se identifican materiales de consumo frecuente, caracterizados por picos
ocasionales en el uso de ciertos materiales especificos. Esto sugiere que establecer un
inventario minimo y realizar compras trimestrales o semestrales para estos materiales
podria reducir costos y evitar desabastecimientos. La distribucién de consumo y los picos
en el grafico de densidad también respaldan el uso de datos historicos para anticipar la

demanda y prevenir el agotamiento de existencias.
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3.4 VALIDACION DEL MODELO

La validacion del modelo asegura su robustez y capacidad de generalizacion, y se realiza
mediante validacion cruzada o dividiendo los datos en conjuntos de entrenamiento y
prueba. Consistentemente buenos resultados de validacion indican que el modelo puede
predecir el consumo de manera confiable para nuevos datos.

Basandose en el método del "codo", los datos de consumo se dividen en tres grupos (alta,
media y baja demanda), lo que permite politicas de compra diferenciadas. Los materiales
de alta demanda se compran con frecuencia, los de demanda media de forma periddica, y
los de baja demanda solo bajo pedido. Ademas, se podria optimizar el almacén
estableciendo zonas de almacenamiento segun el nivel de consumo (alto, medio y bajo),

manteniendo una rotacion constante de los materiales de alta demanda.

3. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Este estudio evidencia el impacto positivo de aplicar modelos de Machine Learning y
técnicas de analisis predictivo en la optimizacion del inventario y las estrategias de
compra de materiales en Ingeomega SAS La implementacion de un sistema de
recomendacion basado en consumo historico permite identificar patrones clave en el

uso de materiales, lo que facilita una gestién de inventario mas precisa y una politica
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de compras diferenciada. Este enfoque no solo reduce los costos asociados a las
compras excesivas, sino que también mitiga el riesgo de desabastecimiento,
garantizando la continuidad de los proyectos de ingenieria. Ademas, la segmentacion
de materiales en funcion de su demanda (alta, media y baja) y la optimizacién del
espacio de almacenamiento contribuyen a una mayor eficiencia en la operacion de la
empresa, alineandose con sus objetivos de sostenibilidad y rentabilidad.

El analisis de desempefio y validacion del modelo confirma que los algoritmos de
Machine Learning pueden predecir el consumo de materiales con un alto grado de
precision. Sin embargo, aun existen areas que podrian beneficiarse de una investigacion
adicional. El presente trabajo se limita al analisis de patrones histéricos sin considerar
factores externos que puedan afectar la demanda, como variaciones estacionales,
cambios en los costos de los materiales o condiciones de mercado. La incorporacion de
estas variables podria mejorar la capacidad del modelo para responder a fluctuaciones

inesperadas en el consumo.

TRABAJOS FUTUROS

Para futuros estudios, se sugiere explorar enfoques avanzados de Machine Learning,
como redes neuronales y modelos de aprendizaje profundo, que podrian captar
relaciones no lineales y mejorar la precision de las predicciones en entornos dinamicos.
Asimismo, seria valioso integrar el analisis de datos en tiempo real para ajustar el

inventario de forma adaptativa, considerando factores externos como variaciones en el
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mercado y condiciones climéticas que puedan afectar los proyectos. Finalmente, la
creacion de un sistema de monitoreo continuo y de autoaprendizaje permitiria que el
modelo evolucione con los cambios en las operaciones de la empresa, optimizando ain

mas la gestion de recursos y el control de inventario a largo plazo.

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Chigara, B., y Smallwood, J. (2014). Estrategias de gestion de costos empleadas
por contratistas de construccion en proyectos en Zimbabwe. Revista internacional
de ingenieria y tecnologia de construccion sostenible

Gallego-Garcia, S., y Garcia-Garcia, M. (2020). Sistemas de aprovisionamiento
optimizados para reducir roturas de stock y minimizar costes en fabricacion.
Revista Europea de Ingenieria y Ciencias Formales , 10(4), 8734.

Aggarwal, CC (2016). Sistemas de recomendacion: el libro de texto. Saltador.
Este libro proporciona una base completa sobre sistemas de recomendacion, a
incluir técnicas de aprendizaje automatico aplicables en la prediccion de
demandas.

Russell, S. y Norvig, P. (2021). Inteligencia artificial: un enfoque moderno (42
ed.). Pearson. Un recurso fundamental sobre inteligencia artificial que explica los
modelos predictivos aplicables en la optimizacion de inventario.

Chopra, S., Meindl, P. y Kalra, DV (2016). Gestion de la cadena de suministro:
estrategia, planificacion y operacion (62 ed.). Pearson. Este libro explora
estrategias de gestion de inventarios y compras, analizando técnicas para reducir
costos y evitar desabastecimientos.

Geron, A. (2019). Aprendizaje automatico practico con Scikit-Learn, Keras y
TensorFlow: conceptos, herramientas y técnicas para construir sistemas
inteligentes (22 ed.). Medios O'Reilly. Una referencia practica para la



40

implementacion de modelos de Machine Learning en proyectos reales, ideal para
entender como aplicar algoritmos en la prediccion de consumo.

[1 Plata, EA, Pyke, DF y Thomas, DJ (2016). Gestion de inventario y produccion
en cadenas de suministro (42 ed.). Prensa CRC. Este texto profundiza en métodos
avanzados de gestion de inventarios, incluyendo prondsticos de demanda y
estrategias para la optimizacion de almacenes y politicas de compra.

A TENER EN CUENTA



41
Las tablas y figuras debes ponerlas en la pagina donde las mencionas por primera vez
en el texto.
Si tu tabla o figura es muy grande debes ponerla en una pagina separada.
No debes dejar espacios en blanco en las paginas de texto, pero es posible dejar

espacio en blanco en paginas que solo contienen tablas y figuras.

Los titulos de las tablas deben ser puestos sobre las mismas y en las figuras deben

ponerse debajo. Todas las tablas deben tener al menos dos columnas y la fila de titulos.

TABLA 1.

MODELO DE DATOS

Id Género Edad Ingreso
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