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RESUMEN

El presente proyecto tiene como objetivo implementar una herramienta de
visualizacion interactiva basada en modelos de aprendizaje automatico para apoyar la
planificacion logistica y mejorar la eficiencia del proceso de carga en una planta de
productos de nutricibn de cultivos. Se aplicé la metodologia CRISP-DM para
estructurar el analisis, incluyendo la comprension del negocio, el analisis exploratorio,

la preparacion de datos, el modelado predictivo y el despliegue en Power Bl.

Se entrenaron modelos de regresion supervisada (Regresion Lineal, Random Foresty
XGBoost), determinandose que Random Forest ofrece el mejor desempenio al reducir
el error promedio de planificacion de 14.02 a 7.38 minutos, lo que representa una
mejora del 47.3 % respecto al método manual utilizado por la planta. La herramienta
desarrollada permite visualizar estimaciones de tiempo de carga por jornada, comparar
valores reales y predichos, e identificar desviaciones operativas mediante indicadores
como OTIF.

El analisis econdmico evidencia un ahorro operativo estimado entre USD 1,200 y USD
1,600 mensuales, equivalente a aproximadamente USD 18,000 anuales, sin
considerar beneficios indirectos como la reduccién de tiempos muertos y la mayor
estabilidad del proceso. El estudio demuestra la viabilidad de integrar técnicas de
machine learning y herramientas de inteligencia de negocios en entornos logisticos

reales, aportando una base metodolégica aplicable a otras operaciones del sector.



ABSTRACT

This project aims to implement an interactive visualization tool based on machine
learning models to support logistical planning and improve loading efficiency in a crop
nutrition production plant. The CRISP-DM methodology was applied to structure the
process, including business understanding, exploratory analysis, data preparation,

predictive modeling, and deployment within Power BI.

Supervised regression models (Linear Regression, Random Forest, and XGBoost)
were trained, with Random Forest achieving the best performance. The model reduced
the average planning error from 14.02 to 7.38 minutes, representing a 47.3%
improvement compared to the current manual estimation method used by the plant.
The visualization tool enables planners to view predicted loading times, compare them

with actual values, and identify operational deviations through indicators such as OTIF.

The economic assessment shows operational savings of approximately USD 1,200 to
USD 1,600 per month, equivalent to around USD 18,000 annually, excluding indirect
benefits such as reduced idle time and improved process stability. The study
demonstrates the feasibility of integrating machine learning techniques with business
intelligence tools in real logistics environments, providing a methodological framework

that can be replicated in similar industrial operations.

Keywords: logistics, machine learning, Random Forest, CRISP-DM, data visualization,

Power Bl, loading time estimation.
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CAPITULO 1

1.1. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

La eficiencia operativa del proceso de carga en plantas de distribucién de productos de
nutricion de cultivos es esencial para asegurar el cumplimiento de cronogramas y la
satisfaccion del cliente. No obstante, la gestiéon actual se realiza sin el respaldo de
herramientas analiticas que capitalicen los datos disponibles para anticipar desviaciones
o mejorar la planificacion (Singh, 2021; Zhou & Wang, 2019).
Esta carencia se traduce en diversas limitaciones operativas:

o Alta variabilidad en los tiempos de carga, incluso bajo condiciones similares.

o Cuellos de botella recurrentes que ralentizan el proceso.

o Dificultades en la asignacion éptima de recursos humanos vy fisicos.

o Indicadores de eficiencia poco precisos debido al uso de tiempos planificados

con criterios empiricos (Araujo & Etemad, 2020).

El uso del indicador "sacos por hora-hombre" basado en tiempos asignados sin analisis
formal genera una holgura artificial que distorsiona la percepcion del rendimiento real.
En términos Lean, esto constituye un desperdicio que impide detectar ineficiencias
estructurales y limita el avance hacia la mejora continua (Ohno, 1988; Womack & Jones,
2003).
Aunque se cuenta con registros histéricos de las operaciones logisticas, estos no se han
utilizado de forma sistematica con herramientas avanzadas como el machine learning.
La literatura evidencia que el uso de modelos predictivos permite estimar con mayor
precision los tiempos de carga y mejorar la toma de decisiones operativas en entornos
logisticos complejos (Zhou & Wang, 2019; Singh, 2021; Araujo & Etemad, 2020).
La falta de una herramienta visual interactiva también limita la capacidad de supervisiéon
en tiempo real y la reaccion ante eventualidades, derivando en una gestion reactiva en
lugar de proactiva. Estudios recientes demuestran que la integracion de modelos
predictivos con visualizacion dinamica mejora la eficiencia y reduce la incertidumbre
operativa (Singh, 2021; Zhou & Wang, 2019; Araujo & Etemad, 2020).
Enla Tabla 1, se evidencia que en julio de 2024 existe una diferencia de hasta 25 minutos
en los tiempos reales de carga de transportes. El transporte 80006243, con un tiempo

planificado de 40 minutos, completé su carga en tan solo 15 minutos; mientras que el



transporte 80006323, con 60 minutos planificados, requiri6 36 minutos reales. Esta
variabilidad de hasta 25 minutos revela cémo la planificacion basada en estimaciones no
estandarizadas puede introducir distorsiones importantes en la percepcion de eficiencia

operativa.

FECHA TIEMPO TIEMPO

TRANSPORTE INICIODE PLANIFICADO REALDE PESOA PRESENTACION SACOS UNEADE:
CARG DE CARGA CARG CARGAR ACARGAR PRODUCCION
I - Wt | - I | =
80006243 3/7/2024 40 MIN 1ISMN 9500 S0KG 190 2 |
" 80006323 5/7/2024 60 MN 36 MIN 25000 S0KG 500 2 J

Tabla 1 Ejemplos de variabilidad del tiempo de carga planificado vs real

El presente estudio aborda estas brechas mediante el desarrollo de una solucion basada
en datos, orientada a fortalecer la planificacion logistica y consolidar una operacién mas

agil, confiable y orientada al cliente.

1.2. JUSTIFICACION DEL PROBLEMA

El uso de modelos predictivos en logistica representa una estrategia eficaz para optimizar
la planificacién, reducir tiempos improductivos y asignar recursos de manera inteligente
(Zhou & Wang, 2019; Singh, 2021). En contextos como el de la planta de distribucion
analizada, donde la variabilidad y la planificacion no estandarizada son predominantes,
una solucién basada en evidencia resulta critica para mejorar el desempefo operativo
(Araujo & Etemad, 2020).

Actualmente, la eficiencia operativa se mide mediante el indicador “sacos por hora-
hombre”, el cual depende directamente del tiempo estimado por el area de planificacion.
Cuando estos tiempos se asignan sin un sustento analitico adecuado, los resultados
pueden no representar la realidad del proceso. Esta situacion compromete la evaluacion
objetiva del desempefio logistico y limita las posibilidades de mejora continua (Dumas &
Custodio, 2020).

Definir tiempos holgados genera un subdimensionamiento de las metas operativas, lo
que provoca una aparente eficiencia. Esta percepcién errénea, compartida entre

planificadores y operarios, oculta la verdadera capacidad productiva del sistema. Desde



la perspectiva Lean, esta practica constituye un desperdicio encubierto que frena la
mejora continua y la optimizacion de los procesos (Ohno, 1988; Womack & Jones, 2003).
La llustracidén 1 presenta evidencia empirica que respalda esta necesidad, mostrando la
evolucion mensual de dos indicadores clave: la precision relativa de la planificacion del
tiempo de carga y el rendimiento operativo medido en sacos por hora-hombre durante el
primer semestre de 2025. La literatura sefiala que una mayor precision en la planificacién
se asocia con un uso mas eficiente del tiempo y los recursos humanos, impactando

positivamente en la productividad operativa (Singh, 2021; Zhou & Wang, 2019).

Promedio mensual de precisiéon de planificaciéon y
sacos por hora-hombre - Ano 2025

84 1 =—e=— Precision de planificacién (%)
Sacos por hora-hombre

Precision (%)

721

70

Enéro Feb'rero Mefrzo Ablril Méyo Juflio

llustracion 1 Promedio mensual de precision de planificacion y sacos por hora-hombre — Ao
2025
Fuente: Elaboraciéon propia con datos operativos de la planta de distribucién de

productos de nutricion de cultivos del afio 2025

Como se muestra en la ilustracion 1, los meses con mayor precision en la planificacion
—febrero con 78,4 % y mayo con 78,26 %— presentan también valores elevados de
rendimiento operativo, alcanzando 45,1 y 46,6 sacos por hora-hombre, respectivamente.
En contraste, marzo reflejé una disminucién en la precision de la planificacion —73,75

%— y un menor rendimiento operativo —42,6 sacos por hora-hombre—. Esta relacién



sugiere que una mayor precision en la planificacion se asocia con un mejor
aprovechamiento del tiempo y de los recursos humanos.

Por lo tanto, la implementacion de herramientas analiticas permite monitorear estos
indicadores, detectar desajustes y actuar de forma proactiva. Estratégicamente, esta
propuesta permite optimizar la planificacion de las cargas, mejorar la asignacion de
recursos humanos vy fisicos, y facilitar la toma de decisiones basada en evidencia. En
consecuencia, impacta directamente en la eficiencia del proceso, contribuyendo al
cumplimiento de cronogramas y fortaleciendo una logistica mas agil, confiable y centrada
en las necesidades del cliente. Asimismo, fortalece la transformacion digital
organizacional, alineandose con las tendencias modernas en optimizacion de cadenas
de suministro (Araujo & Etemad, 2020).

1.3. SOLUCION PROPUESTA

Se propone implementar una herramienta de visualizaciéon interactiva basada en un
modelo de aprendizaje automatico que estime los tiempos de carga de transportes en
una planta de distribucion de productos de nutricion de cultivos, con el propdsito de
optimizar la planificacién logistica y mejorar la eficiencia del proceso de carga. Este
modelo utilizara variables historicas y operativas disponibles en la planta, tales como tipo
de producto, volumen de carga, tiempos reales de carga historicos, linea de produccion,
horario de operacion, entre otros. El sistema predictivo sera integrado en una plataforma
visual dinamica desarrollada con herramientas de visualizacion de datos (Power Bl), que
permita al equipo de planificacion monitorear los tiempos proyectados versus los
ejecutados, identificar desviaciones y tomar decisiones informadas. Esta interfaz
permitira también realizar simulaciones, generar alertas y establecer metas de carga
basadas en datos reales. Para ello, se consideraran modelos como regresién lineal
multiple, Random Forest y XGBoost, seleccionados por su buen desempefio reportado
en problemas de prediccion en logistica.

La solucion aportara valor al mejorar la precisibn en la planificacién, reducir la
incertidumbre operativa, optimizar la utilizacién de recursos y fortalecer una cultura de
mejora continua apoyada en evidencia cuantitativa, contribuyendo directamente al

impacto esperado del proyecto.



1.4. OBJETIVOS

e Objetivo General

Implementar una herramienta de visualizacion interactiva basada en un modelo de

aprendizaje automatico que estime los tiempos de carga de transportes en una planta de

distribucion de productos de nutricion de cultivos, con el propdsito de optimizar la

planificacion logistica y mejorar la eficiencia del proceso de carga.

e Objetivos Especificos

1.

Analizar los datos operativos historicos de la planta para identificar las variables

mas relevantes que influyen en el tiempo de carga.

. Implementar y entrenar un modelo de aprendizaje automatico capaz de predecir

de manera precisa el tiempo de carga a partir de las variables identificadas.
Desarrollar una herramienta de visualizacion interactiva que facilite la toma de
decisiones y contribuya a la optimizacion de los procesos logisticos en el

despacho de productos.

. Evaluar el desempeno del modelo predictivo utilizando métricas como MAE,

RMSE y R?, comparandolo con la planificaciéon manual actual.

1.5. METODOLOGIA

El desarrollo del proyecto se estructura conforme a la metodologia CRISP-DM (Cross-

Industry Standard Process for Data Mining), ampliamente validada en proyectos de

ciencia de datos por su enfoque iterativo y centrado en el negocio. Esta metodologia ha

sido aplicada con éxito en multiples dominios industriales, lo que respalda su idoneidad

para abordar proyectos de optimizacion logistica basados en datos.

Esta metodologia se estructura en seis fases principales:

1.

Comprension del negocio: Se analizaran los procesos operativos actuales de
carga, sus limitaciones, la l6gica de planificacion empirica y los indicadores clave,
como sacos por hora-hombre. Esta etapa permitira definir con claridad los
objetivos del proyecto y los requisitos funcionales del modelo predictivo.

Comprension de los datos: Se recopilaran y evaluaran los datos historicos

disponibles, incluyendo variables como fechas de carga, tipo de producto,



volumen, recursos humanos asignados, tiempos reportados y resultados
operativos. Se verificara la calidad, integridad y coherencia de los datos.
Preparacion de los datos: Se realizara la limpieza y transformacién de datos, asi
como la seleccién de atributos relevantes. Esta fase incluira la generacién de
nuevas variables, codificacion de datos categdéricos y normalizacion de valores
temporales o numéricos.

Modelado: Se aplicaran algoritmos de aprendizaje supervisado, como regresion
lineal multiple, Random Forest y XGBoost para estimar el tiempo de carga
esperado.

Evaluacion: Los modelos seran evaluados con métricas como RMSE (Root Mean
Squared Error), MAE (Mean Absolute Error) y R? (coeficiente de determinacion),
tal como se muestra en la Tabla 2. Se seleccionara el modelo con mejor equilibrio

entre precision y generalizacion.

INDICADOR M DESCRIPCION M| INTERPRETACION -

RMSE (Root Mean Raiz del error cuadratico  Penaliza mas los errores grandes; cuanto

Squared Error) medio menor, mejor
MAE (Mean Promedio de los errores Mide el error medio sin considerar el
Absolute Error) absolutos signo; cuanto menor, mejor

R? (Coeficiente de Proporcién de varianza

L, . Valores cercanos a 1lindican buen ajuste
determinacién) explicada por el modelo

Tabla 2 Indicadores de evaluacién del modelo predictivo

Despliegue: El modelo seleccionado sera integrado en una plataforma visual
interactiva (como Power Bl), la cual permitira al usuario monitorear proyecciones,
comparar con tiempos reales y facilitar la toma de decisiones operativas en tiempo
real.

La ilustracion 2 resume graficamente la estructura iterativa de la metodologia CRISP-

DM, destacando la interaccion continua entre la comprension del negocio y el analisis de

datos, lo cual garantiza la alineaciéon del modelo predictivo con las necesidades

operativas de la planta.



ENTENDIMIENTO DEL NEGOCIO

ENTENDIMIENTO DE DATOS

PREPARACION DE LOS DATOS

MODELADO

DESPLIEGUE

llustracion 2 Metodologia CRISP-DM

1.6. RESULTADOS ESPERADOS

Se espera que la implementacién del modelo predictivo y su integracion con una
plataforma visual interactiva genere beneficios cuantificables en la eficiencia vy
planificacion del proceso logistico de carga de transportes. Entre los resultados
esperados se encuentra la reduccion del margen de error en la estimacion de tiempos
de carga en, al menos, un 10 %, mediante la prediccion basada en datos histéricos y
variables operativas clave. La literatura sefiala que el uso de modelos predictivos en
logistica permite mejorar la precision de la planificacién y reducir la incertidumbre
operativa (Zhou & Wang, 2019; Singh, 2021).

De igual forma, se prevé una mejora sustancial en la precision de la planificacion, lo que
permitira una asignacion mas eficiente de recursos humanos vy fisicos. EI monitoreo
continuo de proyecciones frente a tiempos reales y la incorporacion de alertas tempranas
contribuiran a disminuir desviaciones operativas y a fortalecer una gestion mas proactiva,
trazable y basada en evidencia (Few, 2012; Araujo & Etemad, 2020). Finalmente, se
fortalecera la cultura de mejora continua al contar con indicadores mas precisos y

realistas que respalden la toma de decisiones correctivas.



Estos resultados no solo incrementaran la productividad, sino que también posicionaran
a la organizacion hacia una gestion logistica mas inteligente, sostenible y alineada con
las tendencias actuales de transformacioén digital (Araujo & Etemad, 2020; Singh, 2021;
Zhou & Wang, 2019).

RESULTADOS ESPERADOS
Mejora en la Optimizacion
productividad operativa
Decisiones Transformacion
basadas en digital
evidencia

llustracion 3 Resultados esperados del proyecto propuesto.

1.7. CONJUNTO DE DATOS

El presente proyecto se nutre de dos fuentes de datos principales provenientes de SAP:
por un lado, la planificacion de carga diaria generada por el planificador; por otro, los
registros historicos reales del proceso de carga ejecutado en la planta para generar el
reporte de OTIF, indicador que evalua el cumplimiento del ciclo de carga de un transporte
en un tiempo determinado, conformado por el proceso de inscripcion del transporte,
proceso de carga y proceso de despacho.

Los documentos fuente incluyen los archivos “OTIF - PLANTA GYE 2024-2025.xlsx”y,
“PLANIFICACION 2024-2025.xIsx”, los cuales contienen informacién operativa
consolidada sobre pedidos programados desde el 1 de julio del 2024 hasta el 11 de junio
del 2025, con un total de 4065 registros de cargas de transporte, donde se incluye
informacion como tiempos de carga planificados, fecha y hora de despacho, producto a
cargar, presentacion de sacos ( 50Kg, 25 Kg, Big Bags de 800 Kg), linea de produccion,
si el transporte tuvo que cargar stock (es decir que cargd producto ya ensacado )y
tiempos reales de carga. Esta informacion es generada y almacenada por el equipo de

produccion como parte de su rutina administrativa.



A partir de los archivos fuente se ha construido undatasetconsolidado para el
entrenamiento del modelo de aprendizaje automatico. Este datasetesta compuesto
exclusivamente por variables relevantes para la prediccion del tiempo de carga, extraidas
de la informacion previamente descrita. Se han incluido variables numéricas vy
categoricas relacionadas con el producto, la presentacion, el stock, la linea de produccion
y la duracion real. Para el proceso de modelado se propone dividir los datos en un 80 %
para el entrenamiento y un20 % para las pruebas, garantizando asi una evaluacion
objetiva del desempefio del modelo sobre informacion no utilizada durante el
aprendizaje.

Durante la etapa de comprension y preparacion de los datos, se verificara la calidad del
dataset, revisando valores nulos, inconsistencias, duplicados y posibles sesgos.
También se aplicaran filtros para excluir registros atipicos o incompletos que puedan
afectar la robustez del modelo. Se priorizara el uso de datos internos generados por la
operacion real, garantizando la representatividad y aplicabilidad directa de los resultados
al contexto de la planta.

Hora Hora Hora Hora Hora Linea

Seman N° de Inicio Hora actual Hr.prev.inic o . Hora act.fin . Peso Peso
A act.inic.car  prev.fin plan.DespE act.desp.ex produccié
E] transpor& plamf.carﬁ
- |

ga B cagapg O = Teorlch Real
80008161 11/26/2024 6:10:00 AM 4:16:47 PM  7:10:00 AM 7:10:00 AM 7:40:00 AM 7:35:00 AM 8:40:00 AM 7:59:00 AM

planif.inscri e e
] -] -]

xed. @ b H_n H

2024 1 13,700 13,740

v v
2024 80003281  1/19/2024 6:45:00 AM 6:36:17 AM  7:45:00 AM 7:00:00 AM 8:40:00 AM 7:45:00 AM 9:40:00 AM 8:00:00 AM 25,000 25,090

v v
2024 80003371  1/2/2024  6:00:00 PM 11:34:50 AM 7:00:00 PM 12:17:00 PM 7:50:00 PM 1:10:00 PM 8:50:00 PM 1:16:00 PM 25,000 25,080

48 2

3 1

1 1

2024 2 " 80003402  1/8/2024  6:20:00 AM 6:31:50 AM  7:20:00 AM 7:20:00 AM 8:50:00 AM 9:33:00 AM 9:50:00 AM 9:49:00 AM " 2 33,400 33,510
1 " 80003419  1/3/2024  9:15:00 AM 8:45:21 AM 10:15:00 AM 10:10:00 AM 11:25:00 AM 11:13:00 AM 12:25:00 PM 11:25:00 AM g 2 25,000 25,080
1 1

1 1

1 2

v v
2024 80003442  1/2/2024  6:00:00 PM 4:13:06 PM 7:00:00 PM 5:00:00 PM 7:45:00 PM 5:25:00 PM 8:45:00 PM 5:37:00 PM 15,000 15,050

v v
2024 80003443  1/2/2024  7:20:00 AM 7:37:52 AM 8:20:00 AM 8:20:00 AM 8:50:00 AM 10:16:00 AM 9:50:00 AM 11:48:00 AM

1
1
1

2024 1
1
1 15,000 15,050
1

v v
2024 80003444  1/4/2024  1:00:00 PM 8:47:19 AM 2:00:00 PM 9:35:00 AM 2:30:00 PM 9:48:00 AM 3:30:00 PM 10:06:00 AM 4,625 4,640

llustracion 4 Registros de tiempos de documento OTIF - PLANTA GYE 2024-2025

Como muestra la ilustracion 4, a partir de las variables registradas en el documento OTIF
- PLANTA GYE 2024-2025.xIsx como Ano, Mes y Semana (identificadores temporales
del registro), N° de transporte (cddigo unico del vehiculo o unidad que realizé la carga),
Inicio planif. carga y Hora prev. inicio carga (fecha y hora previstas de inicio de la carga),
Hora act. inic. carga (fecha y hora reales de inicio), Hora prev. fin carga y Hora act. fin
carga (fecha y hora previstas y reales de finalizacion de la carga), ademas en este tiempo
pudo haber cargado 1 o mas productos, Hora plan. Desp/Exped y Hora act. desp./exp.

(hora prevista y real de despacho o expedicién), Linea produccion (identificador de la



linea donde se realizo la carga), Peso tedrico y peso real (pesos calculados y registrados
para el transporte), se calcularan nuevas métricas en minutos, tales como
DuracionPlanificadaMin (diferencia entre fin e inicio planificados), DuracionRealMin
(diferencia entre fin e inicio reales) y delta_min (diferencia entre la duracion real y la

planificada), las cuales seran la base para el analisis de tiempos en el indicador OTIF.

Fecha Hora |Tiemp| Hora | ORDEN DE
J4C) Linea | Inicio De De [ oDe |Finde|FABRICACI
- Carga [-|Carg -|Carg-|cargi- ON -

TIPO DE
PRODUCTO _

06.01.2025|AGROAZUCAR ECUADOR S| 1E+09|MEZCLA 101/25.2N-0.0P205-37] K26 | 600.00 |30,000.00 80008772

2 1 06.01.2025 | 7:10 60 8:10 | 200012722 | Mezcla Simple
2 |06.01.2025|AGROAZUCAR ECUADOR S| 1E+09|MEZCLA 101/25.2N-0.0P205-37] K26 | 600.00 |30,000.00| 80008773 | 1 |06.01.2025| 813 | 60 | 9:13 | 290012723 | Mezcla Simple
2 |06.01.2025|CEDENO CEDENO NOEL FR| 1E+09|MFFG MAIZ ESPECIAL GRA | K26 | 800.00 |40,000.00| 80008634 | 1 | 06.01.2025 | 916 | 85 | 10:41 | 200012687 Mezcla Compleja
2 |06.01.2025|PADRON IGLESIAS PEDRO | 1E+09/30.0-0-16.0 K26 | 200.00 10,000.00- 1 ]06.01.2025 | 10144 | 25 | 11:09 |300012787| Sinorden

2 |06.01.2025|SANCHEZ TORRES ALFONS| 1E+09|NITRO XTEND XP+K+S PRI 344 K26 | 300.00 /15000.00) 80008730 | 1 |o0e.01.2025| 11112 | 75 | 12:27 | 500012738 | Mezcla Simple
2 |06.01.2025|SANCHEZ TORRES ALFONS| 1E+09|NITRO XTEND XP+K+S PRI 34- K26 | 500.00 |25,000.00| 80008730 | 1 |06.01.2025 200012738 | Mezcla Simple
2 |06.01.2025|MOLINEROS GONZALEZ REl| 2E+09|COMBO EXTRA PRODUCCION| U | 3000 | 000 | 80008697 | 1 |06.01.2025 1327 | 35 | 14:02 - Sin orden

2 ]06.01.2025|MOLINEROS GONZALEZ RE| 1E+09|NITRO XTEND XP+S GRA 40N+ K26 | 300.00 |15,000.00 80008697 | 1 | 06.01.2025 200012739 | Nitro Xtend XP
2 |06.01.2025|MOLINEROS GONZALEZ RE 1E+09|NITRO XTEND FOL37.8N L 30.00 | 4230 [80008697 | 1 |06.01.2025 STOCK Sin orden

2 |06.01.2025|VACA CALERO WILLIAMS Y4 1E+09|MF-G MAIZ ESPECIAL GRA K26 | 60.00 | 3,000.00 | 80008728 | 1 |06.01.2025 | 1405 | 70 | 15:15 | 500012786 Mezcla Compleja
2 |06.01.2025|SOCIEDAD CIVIL Y MERCAN| 2E+09|COMBO EXTRA NITROGENO U | 2000 | 000 |80008728 | 1 |06.01.2025 . Sin orden

2 ]06.01.2025|SOCIEDAD CIVIL Y MERCAN| 1E+09|NITRO XTEND XP+S PRI 40N+§ K26 | 200.00 |10,000.00] 80008728 | 1 | 06.01.2025 200012780 | Nitro Xtend XP

llustracion 5 Planificacion diaria de los transportes a cargar

Como se observa en la llustracion 5, el conjunto de datos esta conformado por diversas
variables relevantes para el analisis. Entre ellas se incluyen: Sem (semana del afio en
que se registré la operaciéon), Fecha de carga (dia en que se realizd la carga del
producto), Nombre (razén social del cliente), Cdédigo (cddigo del material en SAP),
Producto (descripcion del producto cargado), Presentacion (tipo de empaque o
capacidad), Cantidad (numero de unidades cargadas), Peso tedrico (peso calculado
segun presentacion y cantidad), Transporte (identificador del vehiculo asignado), Linea
(numero de la linea de produccién utilizada), Orden de fabricaciéon (codigo de la orden
asociada) y Tipo de producto, variable categérica que clasifica las cargas en
monoproducto (producto de un solo componente), mezcla simple (hasta tres
componentes) y mezcla compleja (hasta ocho componentes). Esta ultima variable resulta
fundamental, pues se utilizara mas adelante en el modelo de prediccion.

Cada fila de la base de datos corresponde a un producto cargado en un transporte
especifico, incorporando informacién operativa como la fecha de carga, pedido de venta,
transporte, linea de produccion, hora de inicio de carga, tiempo de carga y hora de
finalizacion de carga. Estos atributos permiten identificar la unidad de transporte, la

temporalidad de la operacion y las caracteristicas del producto. Cada linea del conjunto



de datos representa un producto especifico asignado a un transporte, que puede
corresponder tanto a una orden de fabricacién como a una orden de stock. A partir de
esta informacién es posible calcular indicadores de desempefo y analizar la relacion
entre los tiempos de carga y factores como la presentacion, el peso, la linea y el turno
de produccion.

Dado que el conjunto de datos proviene de informacion operativa real de la empresa, se
garantiza la confidencialidad y el uso exclusivo con fines académicos. Los datos han sido
anonimizados y no incluyen informacién sensible de clientes ni detalles comerciales

especificos, asegurando un manejo responsable y ético de la informacion.



CAPITULO 2

2. ESTADO DEL ARTE

El presente capitulo expone los fundamentos conceptuales, antecedentes académicos y
aplicaciones relevantes relacionadas con la estimacion de tiempos logisticos mediante
técnicas de aprendizaje automatico. Se revisan investigaciones previas que han
abordado problematicas similares, asi como las metodologias y herramientas utilizadas,

con el objetivo de sustentar teéricamente la propuesta planteada en este proyecto.

2.1. LOGISTICA Y LEAN MANUFACTURING

Segun Rushton et al. (2022), la planificacion logistica constituye un elemento clave para
el desempenio de los sistemas de distribucion, ya que influye directamente en la eficiencia
operativa, el uso de recursos y el cumplimiento de los tiempos establecidos. Una
planificacion inadecuada puede generar retrasos, incremento de costos y pérdida de
competitividad en entornos industriales (Christopher, 2016; Ballou, 2004). En este
contexto, la logistica se consolida como un factor estratégico para la sostenibilidad y
crecimiento de las organizaciones (OECD, 2020).

En entornos de distribucion, la eficiencia logistica esta estrechamente relacionada con la
correcta planificacion de los procesos operativos, entre ellos el proceso de carga de
transportes (Rushton et al., 2022; Ballou, 2004). La literatura sefiala que una planificacion
deficiente de los tiempos de operacién genera variabilidad, cuellos de botella y un uso
ineficiente de los recursos disponibles, afectando directamente el desempefio global del
sistema logistico (Singh, 2021).

El enfoque Lean Manufacturing surge como una estrategia orientada a la eliminacion
sistematica de desperdicios y a la mejora continua de los procesos productivos (Liker,
2004). De acuerdo con Ohno (1988), los desperdicios incluyen actividades que no
agregan valor al cliente, como tiempos de espera innecesarios, sobreproducciéon y

asignaciones ineficientes de recursos. Womack y Jones (2003) destacan que la



identificacion y reduccion de estos desperdicios permite incrementar la eficiencia
operativa y mejorar el desemperio de los procesos.

Desde la perspectiva Lean, la variabilidad no controlada en los tiempos de carga puede
considerarse una fuente de desperdicio, ya que dificulta la estandarizacién del proceso
y limita la mejora continua (Liker, 2004 ). En particular, la asignacion de tiempos de carga
basados en criterios empiricos introduce holguras artificiales que ocultan ineficiencias
reales y distorsionan los indicadores de productividad, como el rendimiento medido en
sacos por hora-hombre (Ohno, 1988; Womack & Jones, 2003).

En este contexto, la integracién de principios Lean con enfoques basados en datos
permite fortalecer la planificacion logistica al proporcionar estimaciones mas precisas y
objetivas de los tiempos operativos (Bertsimas & Kallus, 2020). Estudios recientes
indican que el uso de informacién histérica y modelos analiticos contribuye a reducir la
variabilidad, mejorar la utilizacién de los recursos y apoyar la toma de decisiones
orientadas a la mejora continua en sistemas logisticos complejos (Araujo & Etemad,
2020; Singh, 2021).

2.2. ANTECEDENTES DEL USO DE MODELOS PREDICTIVOS EN
LOGISTICA

Durante la ultima década, la adopcion de modelos predictivos en logistica ha crecido
significativamente debido a su capacidad para anticipar eventos, optimizar recursos y
reducir ineficiencias operativas (Rushton et al., 2022). A nivel internacional, Zhou y Wang
(2019) emplearon Random Forest para predecir demoras en centros de distribucion en
China, logrando reducir tiempos de espera en un 18 %. Por su parte, Singh (2021)
desarrolld6 modelos basados en XGBoost y KNN para estimar tiempos de llegada de
camiones en India, incrementando la precision en un 22 % frente a estimaciones
tradicionales (Chen & Guestrin, 2016).

En América Latina, Araujo y Etemad (2020) integraron modelos predictivos con
herramientas de visualizacion para anticipar retrasos en cadenas agroindustriales,
alcanzando reducciones del 35 % en el error de prediccion. De manera similar, Rodriguez
et al. (2022) implementaron un sistema basado en arboles de decisién para estimar

tiempos de carga en plantas mexicanas de fertilizantes, mejorando la eficiencia de la



planificacion operativa (Breiman, 2001). Estudios regionales adicionales destacan
resultados consistentes en la aplicacion de analitica predictiva para procesos logisticos
en industrias agroalimentarias y de insumos agricolas (BID, 2020; CEPAL, 2019).

La literatura especializada sefiala que estos modelos suelen incorporar variables
operativas como volumen de carga, numero de operarios, tipo de producto, condiciones
de despacho y caracteristicas del transporte, permitiendo capturar patrones complejos
gue no son evidentes mediante métodos empiricos (Hastie et al., 2009). La inclusion de
estas variables contribuye a generar estimaciones mas precisas y consistentes,
especialmente en procesos con alta variabilidad operativa, como los tiempos de carga
en plantas de distribucion (Singh, 2021; Zhou & Wang, 2019).

En el contexto ecuatoriano, informes institucionales han evidenciado que los procesos
logisticos en sectores agroindustriales y de distribucidn presentan limitaciones asociadas
a la planificacién empirica de tiempos operativos y a la falta de herramientas analiticas
para la toma de decisiones (CEPAL, 2020). Estudios realizados en el sector productivo
nacional destacan que la mejora en la estimacion de tiempos de operacion constituye un
factor clave para incrementar la eficiencia y competitividad de las plantas de distribucién
(Ministerio de Produccién, Comercio Exterior, Inversiones y Pesca, 2021; INEC, 2022).
Asimismo, analisis desarrollados en el marco de proyectos de modernizacion logistica
en Ecuador senalan que la incorporacion de enfoques basados en datos permite
optimizar la planificacion operativa y reducir la variabilidad en procesos de carga y
despacho, especialmente en industrias vinculadas a la produccion agricola vy
agroindustrial (BID, 2020; CEPAL, 2020; FAO, 2021).

En términos operativos, diversos estudios coinciden en que la aplicacién de modelos
predictivos no solo mejora la precision de los tiempos estimados, sino que también
fortalece indicadores de desempefo como productividad, cumplimiento de programacion
y eficiencia del uso del recurso humano, lo que resulta fundamental para una gestion
logistica mas confiable y orientada a la mejora continua (BID, 2020; Araujo & Etemad,
2020).

Estas investigaciones muestran cdmo los modelos predictivos permiten reducir la
variabilidad operativa, mejorar la precision de la planificacién y disminuir la dependencia
de estimaciones empiricas (Makridakis et al., 2018). En el presente estudio, esta

evidencia respalda la pertinencia de emplear técnicas de aprendizaje automatico para



predecir tiempos de carga y optimizar el proceso logistico de distribucion de productos

de nutricidon de cultivos.

2.3. INDICADORES DE EFICIENCIA LOGISTICA

Los indicadores logisticos permiten evaluar el rendimiento de una operacion dentro de la
cadena de suministro. Entre los mas relevantes destacan el OTIF (On Time In Full), el
nivel de servicio, el tiempo de ciclo, la productividad operativa y la exactitud de
inventarios (Gattorna, 2019; Rushton et al., 2022). Estos indicadores se resumen en la
Tabla 3, donde se presentan sus definiciones y formulas principales.

El indicador OTIF mide el cumplimiento de entregas completas y puntuales, por lo que
cualquier desviacion en el tiempo de carga impacta directamente su valor y, en
consecuencia, la percepcion de servicio al cliente. De igual modo, el indicador sacos por
hora-hombre depende de contar con un tiempo de carga realista y estandarizado;
estimaciones empiricas o imprecisas pueden distorsionar la mediciéon del desempefio
operativo, tal como se detalla en la Tabla 3 (Christopher, 2016).

La integracién de un modelo predictivo contribuye a mejorar estos indicadores al anticipar
de manera mas precisa la duracion de las actividades logisticas, reducir la incertidumbre
y fortalecer la programacion operativa (Hyndman & Athanasopoulos, 2021). En este
sentido, la prediccion precisa del tiempo de carga se convierte en un componente critico

para optimizar la eficiencia global del sistema.

Indicador Definicion Formula
Mide el porcentaje de entregas realizadas a
. ) P J , g o OTIF = (Entregas a tiempo y completas
OTIF (OnTime In Full) tiempoy completas segun lo solicitado por el
. / Entregas totales) x 100
cliente.
Indica la capacidad de la operacién para
. - . P L P p. . Nivel de servicio = (Pedidos atendidos
Nivelde servicio cumplir con los requerimientos del cliente sin

presentar faltantes sin faltantes / Pedidos totales) x 100

Tiempo totalrequerido para completar un

Tiempo de ciclo = Tiempo fin del

Tiempo de ciclo logistico proceso, desde elinicio hasta su finalizacion, ] S
. proceso-Tiempo inicio delproceso
incluyendo carga, transporte y descarga.

- . Mide elrendimiento del personalenla Sacos por hora-hombre =Totalde
Productividad operativa (Sacos por ., , .
hora-hombre) operacion de carga, calculando cuantos sacos |sacos cargados/ (Horas trabajadas x

se cargan por hora-persona. Numero de personas)
Evalua la coincidencia entre las existencias

Exactitud = (Inventario correcto /

Exactitud de inventario registradas en el sistemay las existencias . .
Inventario total verificado) x 100

fisicas.




Tabla 3 Principales indicadores logisticos

2.4. CIENCIA DE DATOS Y MACHINE LEARNING

La ciencia de datos combina técnicas estadisticas, programacion y analisis de
informacion para extraer conocimiento util de grandes volumenes de datos (Provost &
Fawcett, 2013). Dentro de este campo, el machine learning ofrece herramientas capaces
de aprender patrones complejos a partir de datos histéricos para realizar predicciones o
clasificaciones (Shalev-Shwartz & Ben-David, 2014). La relacién entre estos conceptos
y su aplicacion en la prediccidon del tiempo de carga se representa de manera general en

la ilustraciéon 6 (Hyndman & Athanasopoulos, 2021).
F |

& B

CIENCIA MACHINE PREDICCION DE
DE DATOS LEARNING TIEMPO DE CARGA

Modelos, Estimacion,
Algoritmos, Optimizacion,
Entrenamiento Experiencia del Usuario
[~ - o ==

llustracion 6 Arquitectura Logica del Modelo de Prediccion

Los modelos supervisados son especialmente adecuados para problemas de regresion,
como la prediccion del tiempo de carga, dado que pueden capturar relaciones no lineales
entre multiples variables operativas (Goodfellow et al., 2016). Como se resume en la
Tabla 4, estos modelos presentan distintas capacidades, ventajas y limitaciones que los
hacen aplicables en diferentes escenarios logisticos (Hastie et al., 2009). Estas técnicas
superan a los métodos tradicionales cuando existen interacciones entre variables, datos
con ruido o patrones operativos no evidentes para el analista humano (Shalev-Shwartz
& Ben-David, 2014).



Para el presente proyecto, el machine learning permite identificar los factores que

influyen en la duracion del proceso de carga y estimar el tiempo de manera mas precisa,

apoyando decisiones operativas basadas en evidencia.

Modelo Tipo VEWETES DERNEETES Cuando usarlo
L . Facilde interpretar, rapido, base No capturarelaciones no lineales, | Cuando las relaciones entre
Regresion Lineal Lineal - ) ) ) ) .
de comparacion. sensible a outliers. variables son simples ylineales.
Interpretacion visual, puede . . . . X
. L, . p. . R P Tiende al sobreajuste sino se Cuando se necesita explicar la
Arboles de Decision |No lineal manejar interaccionesyno L
) ; regula. légica delmodelo.
linealidades.
e , Cuando se busca buen
L . Dificil de interpretar, mas . .
Alta precision, robusto alruidoy desempefio generalsin
Random Forest Ensamble . . . . demandante .
outliers, maneja no linealidad. ) necesidad de full
computacionalmente. . .
interpretabilidad.
Excelente precision, captura . . .
Gradient Boosting Ensamble atrones c[())m leios efi[():iente en Requiere tuning, menor Cuando se busca elmejor
(XGBoost, LightGBM) P piejos, interpretabilidad. rendimiento predictivo.
datos tabulares.
Red Neuronal Excelente pararelaciones Necesita mas datos, menor Cuando existen patrones
Feedforward No lineal complejas y datos con multiples interpretabilidad y mayor tiempo |dificiles de capturar con
variables. de entrenamiento. modelos tradicionales.
) ) ) X Cuando eltiempo de carga
LSTM (Redes No lineal Captura dependencias temporales |Requiere mas recursos, .
) s ) ) L . ) depende de secuencias o
recurrentes) secuencial |ydindmicas en secuencias. configuracion mas compleja.

tendencias temporales.

2.5. APLICACION DE

Tabla 4 Modelos de Regresion

LA METODOLOGIA

PROYECTOS DE CIENCIA DE DATOS

CRISP-DM EN

CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) constituye una de las

metodologias mas empleadas en ciencia de datos debido a su estructura clara y

adaptable a multiples industrias (Chapman et al., 2000). Comprende seis fases:

o Comprensién del negocio

o Comprension de los datos

o Preparacion de los datos

o Modelado

o Evaluacioén

o Despliegue

Landin y Reina (2021) aplicaron CRISP-DM en una planta logistica y lograron mejorar la

precision de la programacion operativa en un 12 %. Plotnikova et al. (2022) identificaron

brechas relacionadas con privacidad, trazabilidad y adecuacion metodoldgica al

implementar CRISP-DM en una institucion financiera europea. Asimismo, Brzozowska et



al. (2023) demostraron que la fase mas demandante de la metodologia fue la preparacion
de datos, que representd el 45 % del esfuerzo total en un proyecto de prediccidon de

tiempos de ensamblaje tal como se muestra en la ilustracion 7.

COMPRENSION DEL NEGOCIO
Meta: UX
:' --------- > @@ KPI: Error < 2s
1
I
: COMPRENSION DE LOS DATOS
: Logs
| Variables Clave
1
|PREPARACION DE LOS DATOS
! Limpieza A d---————— - 3
- Ing. Caracteristicas |
Fallo KPI ® ﬁ Ajuste Features
MODELADO 1
Algoritmos - ----- !

Entrenamiento

A

EVALUACION / f

---------- Pruebas | éié b

A ¢Cumple KPI? | J
I
I
I
|

. Aprobado
DESPLIEGUE Y MONITOREO
_____________ (T PN ) q}b API
4 Monitoreo Drift

Reentrenamiento

llustracion 7 Diagrama de flujo CRISP-DM

En este estudio, CRISP-DM proporciona un marco estructurado para desarrollar el
modelo predictivo del tiempo de carga. La comprensidn del negocio identifica los factores
operativos relevantes; la comprensidon y preparacion de datos permite depurar y
seleccionar variables; el modelado facilita la comparacién de algoritmos como regresion
lineal, Random Forest y XGBoost; y finalmente, el despliegue en Power Bl permite la
integracion del modelo con la planificacion operativa diaria (Chapman et al., 2000; Landin
& Reina, 2021).

2.6. MODELOS DE MACHINE LEARNING UTILIZADOS

e REGRESION LINEAL MULTIPLE

Modelo estadistico clasico que evalua la relacion entre variables independientes y una
variable dependiente. Se utiliza como linea de base para comparar el desempefio de
modelos mas avanzados (Montgomery et al., 2015).

¢ RANDOM FOREST



Algoritmo de ensamble basado en multiples arboles de decision que mejora la
generalizacién del modelo y maneja adecuadamente relaciones no lineales (Breiman,
2001).

e XGBoost

Algoritmo de gradient boosting que destaca por su eficiencia computacional y su alto
rendimiento en problemas de regresién industrial (Chen & Guestrin, 2016).

La seleccion de estos modelos permite comparar enfoques lineales y no lineales,
identificar patrones en los datos operativos y seleccionar la técnica que brinde mayor

precision en la prediccién del tiempo de carga (Hastie et al., 2009; Breiman, 2001)

Ventaja principal_| _Limitacion _| Referencia |

Modelo Interpretacion No captura

Regresion e . . - . Montgomery
. paramétrico sencillay rapida; util  relaciones no
Lineal . , . et al. (2015)
supervisado como linea base lineales
Alta capacidad de
generalizacion; Menor
Ensamble . . - .
Random 3 maneja no interpretabilidad Breiman
de drboles . .
Forest ; linealidades y que modelos (2001)
(bagging) . :
variables simples
correlacionadas
Excelente
Ensamble rendimiento en Mayor riesgo de Chen &
XGBoost de arboles  datasets tabulares; sobreajuste si Guestrin
(boosting) optimizacidn interna no se regula (2016)
avanzada

Tabla 5 Comparacién de modelos de regresion utilizados en el estudio

En el contexto del presente estudio, la variable dependiente corresponde al tiempo total
de carga de los transportes (expresada en minutos), mientras que las variables
independientes incluyen factores operativos como el peso real del producto cargado, la
presentacion (K06, K16, K26, etc.), el numero de unidades por lote, el horario de carga
y el dia de operacion. Estos atributos permiten contextualizar la aplicacion de los modelos
de regresién evaluados y explicitar cdmo cada algoritmo busca capturar relaciones entre

los factores operativos y la duracion del proceso logistico (Hastie et al., 2009).



2.7. VISUALIZACION DE DATOS Y POWER BI

La visualizacién de datos facilita la interpretacion de informacién compleja a través de
graficos, paneles interactivos y herramientas que permiten identificar tendencias,
anomalias y relaciones entre variables (Few, 2012).

Power Bl es una plataforma de analisis empresarial que permite integrar modelos
predictivos, automatizar la actualizacién de datos, crear dashboards interactivos vy
facilitar el acceso a informacién en tiempo real (Microsoft, 2023).

En este proyecto, Power Bl cumple un rol fundamental al permitir que los resultados del
modelo predictivo sean utilizados por el personal operativo, comparando tiempos
estimados vs. reales, identificando desviaciones y apoyando la toma de decisiones
diarias (Few, 2012; Microsoft, 2023).

El analisis del estado del arte evidencia que el uso de modelos predictivos basados en
aprendizaje automatico, junto con metodologias estructuradas como CRISP-DM vy
herramientas de visualizacion como Power BlI, constituye un marco solido para mejorar
la eficiencia en la planificacion logistica. Las investigaciones revisadas muestran mejoras
significativas en precision predictiva y optimizacién operativa, lo cual respalda la
pertinencia del enfoque adoptado en este proyecto (Araujo & Etemad, 2020; Brzozowska
et al., 2023; BID, 2020).

Con base en estos fundamentos teodricos, el siguiente capitulo presenta la metodologia
aplicada y el desarrollo del modelo para estimar los tiempos de carga de transportes en
la planta de productos de nutricion de cultivos.

Para reforzar la comprension visual del enfoque aplicado, se incluye la ilustracion 8,
donde se muestra un dashboard elaborado en Power Bl. Esta representacion permite
observar como se disponen los indicadores operativos clave, tales como el tiempo
estimado de carga, el tiempo real ejecutado, la diferencia entre ambos y alertas visuales
que facilitan la toma de decisiones. Aunque la ilustracién es de caracter conceptual,
refleja la estructura general que adopta la herramienta desarrollada en este proyecto
durante el proceso de despliegue de la metodologia CRISP-DM (Chapman et al., 2000;
Plotnikova et al., 2022).



DASHBOARD TIEMPOS DE CARGA

ANO MES DIA DE LA SEMANA HORA DEL DIA LINEA DE PRODUCCION
58.61% 78.56 %
All e All ~ All s Al ~ All hd
OTIF MODELO (%) OTIF REAL (%)
TIPO DE FOLIARES | CANTIDAD (sacos) CANTIDAD (produccién) PRESENTACION TIPO DE MEZCLA
26.18 % 6.55
Al v oA ~ Al ~ oAl ~ oA v )
MAPE IND (%) MAE IND (min)
TIEMPOS DE CARGA POR FECHA Transporte Prediccién (min) Real (min) Planificado (min) Ahorro ($)
PREDICCION (min) —@— REAL (min)
80005533 28.59 2200 30.00 $3.21
80005534 28.46 21.00 35.00 $14.92
40 80005845 61.84 46.00 55.00 $0.00
80006040 59.41 68.00 60.00 $134
20006058 46.77 38.00 50.00 $7.39
30 . 80006060 41.96 35.00 55.00 $29.80
> i i«
< Qe@z@ N G & 0&‘“‘1 ‘@e‘“ I 80006061 41.13 42.00 50.00 $20.27
= ¢ 80006116 3306 3000 40.00 $15.87
Mes_Hombre annn&117 A4 Eo AS AN £n nn €35 In

llustracion 8 Ejemplo conceptual de un dashboard en Power Bl para la estimacion de tiempos

de carga




CAPITULO 3

3. ESQUEMA GENERAL DE IMPLEMENTACION

El presente capitulo describe el desarrollo de los distintos modelos propuestos para la
estimacion de los tiempos de carga de transporte, incluyendo el analisis de sus métricas
de desempeio. Finalmente, se presenta la integracion del modelo seleccionado en una
herramienta digital disefiada para ser utilizada por el planificador de produccion, con el
objetivo de optimizar la toma de decisiones operativas.
El disefio del proyecto se estructuré en dos componentes fundamentales, que permiten
abordar de manera organizada tanto la construccién del modelo como su aplicacion
practica

1. Desarrollo del pipeline para el entrenamiento del modelo.

2. Desarrollo del pipeline para la implementacion del modelo en una herramienta

digital funcional.

Ambos componentes son esenciales para garantizar el cumplimiento de los objetivos
planteados. Cada uno involucra una serie de etapas que aseguran la correcta ejecucion

y operatividad del sistema propuesto.

3.1. ENTENDIMIENTO DEL NEGOCIO

La gestidn de los tiempos de carga constituye un punto critico en la operacion logistica
de la planta, ya que impacta directamente en la eficiencia de las lineas de produccion y
en el cumplimiento de compromisos con los clientes. Una estimacion inexacta de estos
tiempos puede derivar en retrasos, uso ineficiente de recursos y desajustes en la
programacion de transportes. Dado que la planta procesa en promedio alrededor de 600
transportes mensuales, una desviacion de 15-20 minutos por transporte puede
traducirse en varias decenas de horas operativas adicionales al mes, con impacto directo
en costos de mano de obra y uso de infraestructura.

Por ello, el negocio requiere contar con un sistema que le permita anticipar la duracion
de las cargas de manera confiable, a fin de respaldar las decisiones de planificacién y

reducir la dependencia de estimaciones subjetivas. La solucion debe alinearse con



indicadores clave como OTIF y la optimizacion del desempefio operativo, aportando una
base cuantitativa para mejorar la programacion y la asignacion de recursos.

La diferencia entre el tiempo planificado y real tiene impacto directo en los costos
operativos de la planta, considerando un equipo de 7 operarios por linea. Este costo se
utiliza posteriormente para evaluar los beneficios del modelo predictivo.

Esta alineacion entre eficiencia operativa y precisién de planificacion coincide con la
relacion sefialada por Dumas & Custodio (2020), quienes destacan que la variabilidad
en los tiempos logisticos impacta directamente en indicadores como OTIF vy

productividad

3.2. PREPARACION DE LOS DATOS

La fuente de datos correspondiente a la planificacion y al indicador OTIF, descrita en la

seccion 1.7, fue incorporada al analisis en Python 3.10, empleando las librerias pandas,

numpy y datetime. Los archivos originales fueron convertidos a dataframes, estructuras
tabulares que permiten manipular la informacién en filas y columnas de forma eficiente.

En esta etapa se realizaron las siguientes tareas:

o Estandarizacién de nombres de columnas y tipos de datos: el campo Transporte se
convirtié a tipo numérico entero, mientras que las fechas y horas se transformaron al
formato datetime.

o Eliminacion de duplicados e inconsistencias: se descartaron registros repetidos vy
transportes sin orden de fabricacion valida, asi como cuatro casos con horarios fuera
del rango operativo (06:00-21:00), los cuales correspondian a errores administrativos

o Filtrado de valores atipicos evidentes en los tiempos de carga, unicamente cuando
afectaban la coherencia temporal de la informacién.

Como resultado, el conjunto de datos de OTIF quedd conformado por 6688 filas y 14

columnas tal como se muestra en la ilustracion 9.



N2 de . Duracion  Duracion
Linea Peso  Peso

Afio Mes Semana transport Inicio planif.carga produccion Tedrico Real InicioPlanif FinPlanif InicioReal FinReal Planif.icada Reval
e Min Min
2024 11 48 80008161 2024-11-26 00:00:00 f 2 13700 13740 2024-11-26 07:10:00 2024-11-26 07:40:00 2024-11-26 07:10:00 2024-11-26 07:35:00 30 25
2024 1 3 80003281 2024-01-19 00:00:00 f 1 25000 25090 2024-01-19 07:45:00 2024-01-19 08:40:00 2024-01-19 07:00:00 2024-01-19 07:45:00 55 45
2024 1 1 80003371 2024-01-02 00:00:00 f 1 25000 25080 2024-01-02 19:00:00 2024-01-02 19:50:00 2024-01-02 12:17:00 2024-01-02 13:10:00 50 53
2024 1 2 80003402 2024-01-08 00:00:00 f 2 33400 33510 2024-01-08 07:20:00 2024-01-08 08:50:00 2024-01-08 07:20:00 2024-01-08 09:33:00 90 133
2024 1 1 80003419 2024-01-03 00:00:00 f 2 25000 25080 2024-01-03 10:15:00 2024-01-03 11:25:00 2024-01-03 10:10:00 2024-01-03 11:13:00 70 63
2024 1 1 80003442 2024-01-02 00:00:00 f 1 15000 15050 2024-01-02 19:00:00 2024-01-02 19:45:00 2024-01-02 17:00:00 2024-01-02 17:25:00 45 25
2024 1 1 80003443 2024-01-02 00:00:00 f 1 15000 15050 2024-01-02 08:20:00 2024-01-02 08:50:00 2024-01-02 08:20:00 2024-01-02 10:16:00 30 116
2024 1 1 80003444 2024-01-04 00:00:00 f 2 4625 4640 2024-01-04 14:00:00 2024-01-04 14:30:00 2024-01-04 09:35:00 2024-01-04 09:48:00 30 13
2024 1 1 80003445 2024-01-03 00:00:00 f 1 11800 11830 2024-01-03 18:10:00 2024-01-03 18:50:00 2024-01-03 16:45:00 2024-01-03 17:20:00 40 35
2024 1 1 80003446 2024-01-03 00:00:00 f 1 27500 27590 2024-01-03 16:40:00 2024-01-03 18:00:00 2024-01-03 14:05:00 2024-01-03 15:22:00 80 77

llustracion 9 Conjunto de datos OTIF

Como resultado del proceso de preparacion, el conjunto de datos de planificacion
esta compuesto por 11.807 registros distribuidos en 8 variables, segun se observa

en la llustracion 10.

Orden

Cantidad Producto de fabricacién Transporte Tipo de producto Cod. Material Presentacion Nombre
600 ETIQ: 26,9N 0.0P 24,9K20 0.0S 0.0Zn 200008966 80006117 Mezcla Simple 1003001077 K26 AGROAZUCAR ECUADOR S.A
600 ETIQ: 33.3N 0.0P205 16.6K20 200008967 80006118 Mezcla Simple 1003001077 K26 AGROAZUCAR ECUADOR S.A
600 ETIQ: 28.1N 0.0P205 23.4K20 200008968 80006119 Mezcla Simple 1003001077 K26 AGROAZUCAR ECUADOR S.A
84 MF-G ESPECIAL GRA 50kg 200008965 80006191  Mezcla Compleja 1003000131 K26 CULTIVAGRO S.A.
294 MF-G ESPECIAL GRA 50kg 200008969 80006201 Mezcla Simple 1003000131 K26 AGROTAGROW S.A.
350 MF-G 0-0-30+10MgO+8S 50 kg 200008972 80006189 Mezcla Simple 1003000465 K26 VIVANCO AGROPRODUCTORES S.C.C
150 MFFG 14,6-5-27+3Mg0+2,45+0,01B+0,03Zn 50 kg 200008971 80006189 Mezcla Simple 1003000892 K26 VIVANCO AGROPRODUCTORES S.C.C
10 PRECISAGRO BORO 1L EC STOCK 80006189 Sin Orden 1003003194 L HERRERA CRIOLLO MIGUEL ANGEL
566 FORMULA -MFFG BANANO ESPECIAL SUMIFRU 200008970 80006131  Mezcla Compleja 1003000709 K26 SUMIBANANAS S.A
197 FORMULA -MFFG BANANO ESPECIAL SUMIFRU 200008970 80006131  Mezcla Compleja 1003000709 K26 SUMIBANANAS S.A

llustracion 10 Conjunto de datos de planificacion

e Unién de conjunto de datos OTIF + PLANIFICACION

La union de las bases de datos se realizé mediante un INNER JOIN utilizando como
clave el campo Transporte, lo que permitié consolidar en un unico dataset denominado
merge1 la informacion del transporte junto con el detalle de los productos cargados.
Posteriormente, con el objetivo de evitar duplicidades y reducir la cardinalidad, los
registros asociados a un mismo transporte fueron agrupados en una sola fila,

preservando los valores representativos de cada variable.



Como resultado de este proceso de integracion y depuracion, se obtuvo un conjunto de

datos con las siguientes variables:

VELEL]E ﬂ Descripcion -
Transporte Identificador o cédigo del transporte utilizado
Ao Afo en que se realizo la carga
Mes Mes correspondiente al registro de carga
Semana Numero de semana del afio
Inicio_planif.carga Fechay hora planificada de inicio de carga
Linea produccion Codigo o nombre de la linea de produccion
Peso Tedrico Peso teodrico calculado segun la planificacion
Peso Real Peso real medido durante la carga
InicioPlanif Fechay hora de inicio planificada del proceso
FinPlanif Fechay hora de finalizacién planificada del proceso
InicioReal Fechay hora real de inicio del proceso
FinReal Fechay hora real de finalizacion del proceso
DuracionRealMin Duracion real del proceso de carga en minutos
cantidad_stock_litros Cantidad disponible en stock en litros
Cantidad de envases de foliares de 5L (productos liquidos aplicados sobre las
cantidad_stock_L08 hojas para nutrir o corregir deficiencias) en stock a cargar
Cantidad de envases de foliares DE 10L (productos liquidos aplicados sobre las
cantidad_stock_L11 hojas para nutrir o corregir deficiencias) en stock a cargar
cantidad_saco_stock Cantidad de sacos de 50 kg en stock a cargar en transporte

cantidad_produccion_k06_mezcla_complej Produccion del tipo K06 (saco de 5 kg) formulada con mezcla compleja
cantidad_produccion_k06_mezcla_simple Produccion del tipo K06 (saco de 5 kg) formulada con mezcla simple
cantidad_produccion_k06_monoproducto Produccién del tipo K06 (saco de 5 kg) formulada como monoproducto
cantidad_produccion_k16_mezcla_complej. Produccion del tipo K16 (saco de 25 kg) formulada con mezcla compleja
cantidad_produccion_k16_mezcla_simple Produccion del tipo K16 (saco de 25 kg) formulada con mezcla simple
cantidad_produccion_k16_monoproducto Produccidn deltipo K16 (saco de 25 kg) formulada como monoproducto
cantidad_produccion_k26_mezcla_complej. Produccién del tipo K26 (saco de 50 kg) formulada con mezcla compleja
cantidad_produccion_k26_mezcla_simple Produccion deltipo K26 (saco de 50 kg) formulada con mezcla simple
cantidad_produccion_k26_monoproducto Produccion del tipo K26 (saco de 50 kg) formulada como monoproducto
cantidad_produccion_k62_mezcla_complej Produccion del tipo K62 (big bag de 800 kg) formulada con mezcla compleja
cantidad_produccion_k62_mezcla_simple Produccién del tipo K62 (big bag de 800 kg) formulada con mezcla simple
cantidad_produccion_k62_monoproducto Produccidn del tipo K62 (big bag de 800 kg) formulada como monoproducto
cantidad_produccion_kg_mezcla_compleja Produccion total (big bag de 1000 kg) formulada con mezcla compleja
cantidad_produccion_kg_mezcla_simple  Produccioén total (big bag de 1000 kg) formulada con mezcla simple
cantidad_produccion_kg_monoproducto Produccidn total (big bag de 1000 kg) formulada como monoproducto

llustracion 11 Variables del conjunto de datos consolidados

Ademas, para facilitar la interpretacion de las variables relacionadas con las
presentaciones de los productos, se establecié una tabla de referencia de codigos que
detalla el tipo de empaque, su equivalencia en peso o volumen, y su uso dentro del
proceso productivo o de despacho, tal como muestra la tabla 6.

Esta clasificacion permite distinguir claramente entre las presentaciones que forman
parte del proceso de produccién efectiva y aquellas que se consideran unicamente para
control de stock o despacho.



Cadigo Descripcion Observacion

K06 Saco de 5 kg Produccion
K16 Saco de 25 kg Produccion
K26 Saco de 50 kg Produccion
K53 Big bag de 1.200 kg Produccion
K62 Big bag de 800 kg Produccion
K73 Saco de 9,07 kg Produccion
KG Big bag de 1.000 kg Produccion
LO8 Envase de 5 litros Solo stock
L11 Envase de 10 litros Solo stock

L Envase de 1 litro Solo stock

Tabla 6 Tabla de presentacion de productos
En la tabla 6 se muestra que la carga se mide en kilogramos (cédigos que tienen la letra
K) y puede presentarse en formato de saco tradicional o mochila; en los codigos L, la
unidad es el litro.

Por ejemplo, el transporte 80006040 registré una carga conformada por:

Producto Descripcion Tipo de formulacion Cantidad Unidad
K26 Saco de 50 kg Mono producto 800 sacos
K26 Saco de 50 kg Mezcla compleja 300 sacos
Lo8 Envase de 5 Stock 200 litros

litros

Tabla 7 Ejempilo ilustrativo de carga de transporte 80006040
En el conjunto de datos consolidado, la informacion presentada en la Tabla 7 se
encuentra representada en una unica fila por transporte. En este formato, las
cantidades correspondientes al producto K26 en sus variantes de monoproducto
y mezcla compleja se registran en las columnas
cantidad_produccion_k26_monoproducto y
cantidad_produccion_k26 mezcla_compleja, respectivamente. De igual forma, los
volumenes asociados al producto LO8 se almacenan en la columna
cantidad_stock LO08.



e Analisis exploratorio guiado a modelado

Durante el analisis de los tiempos planificados y reales se identificaron 37 registros con
valores atipicos en la variable DuracionRealMin, correspondientes principalmente a
casos en los que el proceso operativo sufrid interrupciones o reprocesos como por
ejemplo caida del servidor o no tener acceso al internet o el cliente no tiene cupo asi que
por tal razon se descargd el transporte, es decir se bajan los sacos cargados del
transporte. Debido a que estos valores no representan la dinamica tipica del proceso,
fueron excluidos del analisis exploratorio para evitar que sesgaran la visualizacion y el
calculo de estadisticas descriptivas.

Para analizar la distribucién entre la duracién planificada y la real de las cargas en
minutos, se elabord un diagrama de caja y un histograma superpuesto de distribuciones
de las variables DuracionPlanificadaMin y DuracionRealMin, con el objetivo de identificar
posibles sesgos sistematicos derivados de una subestimacién o sobreestimacién en la
planificacion, asi como evaluar la dispersién de los tiempos registrados. A continuacion,
se muestran las ilustraciones para su posterior analisis.

Comparacion de duraciones planificadas vs. reales
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llustracion 12 Diagrama de caja de tiempos planificados vs tiempos reales



Distribucion de Duracidon Planificada vs. Real

m Duracion planificada (min)

700 Duracion real (min)

600 1

Frecuencia
B w
o o
o (@]

w
o
o

N
o
o

100 1

0 20 40 60 80 100 120 140
Minutos

llustracion 13 Distribucion de tiempos planificados y tiempos reales de carga

El andlisis comparativo de las ilustraciones 12 y 13 muestra que la distribucion de los
tiempos reales se concentra mas cerca de los tiempos planificados y, en la mayoria de
los casos, se situa por debajo de estos. La mediana de la duracion real resulta inferior a
la de la duracién planificada, lo que indica que, sin considerar incidencias excepcionales,
la planificacién tiende a estar sobredimensionada, asignando mas tiempo del realmente
necesario para la carga. Ademas, se identificé la necesidad de tratar los valores atipicos
en DuracionRealMin, dado que esta variable refleja condiciones reales sujetas a
variabilidad, mientras que la DuracionPlanificadaMin se considera una referencia ideal;

por tal motivo, no se considerara en el analisis exploratorio.



Diagrama de caja - Peso Tedrico
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llustracion 14 Diagrama de caja de peso tedrico
El diagrama de cajas de Peso Tedrico de la ilustracion 14 muestra que la mayoria de los
transportes se concentran en un rango relativamente estrecho de peso, con una mediana
cercana a los valores maximos permitidos para la capacidad estandar de carga, lo que
sugiere un uso eficiente del espacio y la capacidad de los vehiculos en la mayoria de los
casos. Sin embargo, se observan varios valores atipicos por debajo del rango
intercuartilico inferior, correspondientes a transportes con cargas significativamente

menores a la capacidad promedio.



Diagrama de caja - Hora de inicio de carga
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llustracién 15 Diagrama de cajas de hora inicio de carga
La ilustracion 15 sugiere que la mayoria de las cargas inician dentro de un rango horario
operativo bien definido, concentrado en las horas centrales de la jornada laboral, lo que
refleja una planificacion estable y consistente en la programacion de las operaciones. La
ausencia de valores atipicos indica que, tras filtrar casos excepcionales, no existen
cargas iniciadas en horarios atipicos como madrugada o noche, lo cual es coherente con
un flujo de trabajo estandarizado y posiblemente alineado con los turnos de produccién
y disponibilidad de personal. Adicionalmente en la variable InicioReal_hora no se

identificaron outliers significativos.



Cantidad de transportes por dia de la semana
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llustracion 16 Cantidad de transportes por dia de semana

La ilustracion 16 muestra que la mayor cantidad de transportes se concentra de lunes a
jueves, con un ligero descenso el viernes y una caida drastica el sabado, mientras que
el domingo no se registran operaciones.

Esto sugiere que la operacion logistica esta organizada principalmente en dias laborales
estandar, optimizando la carga y despacho en el inicio y mitad de la semana. La
disminucién el viernes y sabado e indica un cierre progresivo de las actividades, para dar
paso a labores de mantenimiento, inventario y limpieza

En términos de planificacion, este patron permite prever picos de trabajo de lunes a
jueves, donde seria clave asegurar disponibilidad plena de recursos humanos y de
transporte, mientras que los dias de menor actividad podrian destinarse a ajustes

operativos o tareas complementarias.



Matriz de correlacion (sin columnas constantes)

Transporte
Afio
Mes —
Semana - 0.75

Linea produccién -

Peso Tedrico -

Peso Real -

DuracionPlanificadaMin - 0.30

DuracionRealMin - c
cantidad_stock_litros - 2
cantidad_stock _LO8 - -0.25 %
cantidad_stock_L11 - E
cantidad_saco_stock - ;
cantidad_produccion_k16_mezcla_simple - _ 0.00 ?J
cantidad_produccion_k16_monoproducto - €
cantidad_produccion_k26_mezcla_compleja - '%
cantidad_produccion_k26_mezcla_simple - @
cantidad_produccion_k26_monoproducto - -0.250

cantidad_produccion_k62_mezcla_compleja -

cantidad_produccion_k62_monoproducto -

cantidad_produccion_kg_monoproducto - - _0.50

InicioReal_hora -

InicioReal_minuto -
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dia_semana_real -
i

llustracion 17 Matriz de correlacion de variables

De lailustracion 17 se puede observar de la matriz de correlaciones que existen variables

con multicolinealidad alta, es decir, correlaciones con magnitudes cercanas a 1

o Peso Tedrico y Peso Real: Se puede observar una correlacion practicamente
perfecta, lo que indica que miden casi la misma informacion. Mantener ambas en
un modelo puede ser redundante, por eso consideraremos PESO TEORICO como
caracteristica de nuestro conjunto de datos para los modelos de prediccion.

o DuracionPlanificadaMin y DuracionRealMin: aunque no parecen ser
perfectamente correlacionadas, si presentan una relacion positiva considerable,
lo que indica que cuando se planifica mas tiempo, normalmente el tiempo real
también aumenta.

o Sin embargo, es importante mencionar que DuracionRealMin es nuestra
variable a predecir y DuracionPlanificadaMin no se debe considerar debido
a que esta es la variable que genera el planificador de manera heuristica

entonces descartamos estas variables



o Variables de produccion por tipo de producto y presentacion dentro de la misma
categoria  (por ejemplo, cantidad_produccion_k26_mezcla_compleja vy
cantidad_produccion_k26 _monoproducto) tienden a presentar correlaciones
moderadas-altas porque reflejan cargas similares dentro de un mismo transporte.,
sin embargo, se considerara ambas.

o InicioReal_hora y FinReal_hora: Se puede apreciar una alta correlacion debido a
la dependencia directa (a mayor hora de inicio, mayor hora de fin), por tal motivo
solo se considerara la hora de inicio de carga real para nuestro analisis.

o El color azul en la matriz indica correlacion negativa. Esto representa que, cuando
una variable aumenta, la otra tiende a disminuir. Un ejemplo visible es entre Mes
o Semana y algunas cantidades de produccion especificas, lo que podria reflejar
variaciones estacionales (meses con mas o menos produccion de ciertos tipos de
productos). Agregando, entre mes y semana también hay una correlacion
demasiado alta por lo que presentan multicolinealidad, por lo que se considerara
solo el mes para el analisis.

Después de este analisis de correlacion en la cual se descarta algunas variables antes
mencionadas que teniamos en el conjunto de datos finalmente tenemos un conjunto de
datos conformado por 4121 filas y 17 columnas.

e Normalizacion de variables

A continuacién, se presenta las variables de nuestro conjunto de datos con su respectiva
media y desviacion de estandar, este es un paso fundamental antes de aplicar analisis

de componentes principales.



Nombre_Variable Media original | Desviacion estandar original

Mes 6.354 3.645
Linea produccién 1.517 0.556
Peso Real 20127.899 10232.191
cantidad_stock_litros 3.797 25.817
cantidad_stock LO8 0.315 4,715
cantidad_stock L11 0.048 1.179
cantidad_saco_stock 39.939 105.647
cantidad_produccion_k16_mezcla_simple 0.904 21.528
cantidad_produccion_k16_monoproducto 0.857 29.051
cantidad_produccion_k26_mezcla_compleja 141.074 221.946
cantidad_produccion_k26_mezcla_simple 52.824 149.124
cantidad_produccion_k26_monoproducto 197.839 269.291
cantidad_produccion_k62_ mezcla_compleja 0.129 1.863
cantidad_produccion_k62 monoproducto 0.096 1.924
cantidad_produccion_kg_monoproducto 7.793 441.322
InicioReal_hora 10.514 2.781
dia_semana_real 1.934 1.410

Tabla 8 Valores de media y desviacion estandar para normalizar

En la tabla 8 se muestra los valores originales de media y desviacion estandar muestran
grandes diferencias de magnitud entre variables, por ejemplo, Peso Real con una media
de 20.127 y desviacion estandar de 10.232 frente a variables como
cantidad_produccion_k62_monoproducto con media de 0.096 y desviacion estandar de
1.924.

Estas diferencias pueden sesgar el resultado del PCA, ya que las variables con mayor
varianza numérica tienden a dominar la construccién de los componentes principales,
independientemente de su relevancia real en la explicacion de la variabilidad de los

datos.

e Analisis de componentes principales
En este proyecto, el PCA se empled para identificar las combinaciones de variables que
explican la mayor variacién en el proceso de carga, facilitando la interpretacién de

patrones y relaciones entre variables.



PCA - Varianza explicada acumulada
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llustracién 18 Varianza acumulada aplicando PCA
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llustracion 19 Cargas en las primeras cinco componentes principales

Carga de la variable



La ilustracion 18 y 19 muestra la proporcion de varianza explicada acumulada por cada
componente principal. Se observa que a partir de las primeras 10 componentes se
alcanza aproximadamente el 80 % de la varianza total mientras que la ilustracién 19
presenta las cargas de las primeras cinco componentes principales (PC1 a PC5)
obtenidas mediante Analisis de Componentes Principales (PCA). Estas cargas indican
el peso o contribucidon de cada variable original en la formacién de cada componente, lo
que permite interpretar qué factores explican la mayor variabilidad de los datos. Los
valores positivos elevados (en tonos rojos) muestran una relacion directa entre la variable
y la componente, mientras que los valores negativos elevados (en tonos azules) reflejan
una relacion inversa.

Para PC1 y PC2 (cantidad_produccion_k26_mezcla_compleja,
cantidad_produccion_k26 _monoproducto), lo que sugiere que estas componentes
capturan principalmente la variabilidad asociada al volumen de carga y a tipos
particulares de produccion.

Por su parte, PC3 y PC4 muestran patrones mas diversificados, combinando
contribuciones de variables de stock y produccion, lo que indica que estas componentes
recogen diferencias en la composicion del transporte mas que en el peso total.
Finalmente, PC5 evidencia la influencia de variables temporales como Mes vy
dia_semana_real, junto con ciertas cantidades de produccién, apuntando a que esta
componente captura variaciones de caracter estacional o relacionadas con la
programacion operativa.

El Analisis de Componentes Principales permitio explorar la estructura interna del
conjunto de datos y comprender qué variables explican la mayor parte de la variabilidad
en el proceso de carga. Sin embargo, los resultados mostraron que las variables
originales ya ofrecian una representaciéon suficiente y interpretable, por lo que no fue
necesario reemplazarlas por las componentes principales en el modelado predictivo.
En consecuencia, el PCA se utilizd unicamente con un enfoque exploratorio y de
validacion, confirmando la relevancia de variables como el peso real, tipo de presentacién
y cantidades de produccion en la explicacion de la duracion real de carga. Esta decision
permitid mantener la interpretabilidad y aplicabilidad operativa del modelo final, aspectos

fundamentales para su implementacion en la planta.



3.3. MODELADO PREDICTIVO

En esta etapa, correspondiente a la fase de modelado de la metodologia CRISP-DM, se
procedio al entrenamiento y validacion de los modelos de prediccion del tiempo de carga,
utilizando los datos historicos previamente depurados y normalizados. El conjunto de
datos consolidado estuvo conformado por 4.121 filas y 17 columnas, correspondientes a
registros de operaciones logisticas y variables relevantes para la prediccion del tiempo
real de carga. Para asegurar una evaluacion objetiva del desempeio, los datos se
dividieron en 80 % para entrenamiento y 20 % para pruebas, garantizando que las
métricas obtenidas reflejen la capacidad de generalizacion de los modelos.
Se probaron tres enfoques de aprendizaje supervisado orientados a regresion continua:
o Regresion Lineal, como modelo base para establecer una referencia de
desempernio.
o Random Forest, por su capacidad de manejar relaciones no lineales y reducir el
sobreajuste.
o XGBoost, por su eficiencia y capacidad de optimizaciéon en problemas tabulares
con alta variabilidad.
Cada modelo fue ajustado utilizando los mismos conjuntos de datos y métricas de
evaluacion (MAE, RMSE y R?), con el objetivo de comparar su precision y seleccionar el
modelo mas adecuado para la prediccidon del tiempo real de carga.
e Regresion Lineal
Con el objetivo de predecir la duracion real en minutos de la carga a partir de las variables
consolidadas de nuestro conjunto de datos, se implementé un modelo de Regresion
Lineal, en la tabla 9 tenemos las métricas obtenidas mientras que en la ilustracion 20 se

muestra la grafica de dispersion.

Modelo | MAE RMSE R?
Regresion Lineal - Variables originales 7.24 9.552 0.753

Tabla 9 Métricas de regresion lineal



Regresion lineal - valores reales vs. predichos (escala original)
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llustracion 20 Graficas de dispersion en regresion lineal

Modelo | MAE RMSE
Random Forest 7.384 9.708

Tabla 10 Métricas de random forest

RZ
0.7449



Random Forest - valores reales vs. predichos
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llustracion 21 Grafica de dispersion en Random Forest

La Tabla 10 resume el desempeio general del modelo Random Forest, mientras que la
llustracion 21 muestra visualmente la relacion entre los valores reales y los valores
predichos. La proximidad de los puntos a la linea de referencia evidencia una adecuada

capacidad del modelo para capturar el comportamiento del proceso de carga.



Random Forest (best) - Top 15 importancias
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llustracién 22 Importancia de caracteristicas del modelo random forest
La ilustracion 22 muestra las importancias del mejor Random Forest calculadas mediante
Mean Decrease in Impurity (MDI). Se observa una concentracion clara de importancia en
Peso Real, que domina el grafico y explica la mayor parte de la reduccion de error lograda
por el modelo durante sus particiones.
El resto de variables —como las distintas cantidades de produccion (k26_monoproducto,
k26_mezcla_simple, k26_mezcla_compleja), indicadores de stock
(cantidad_saco_stock, stock L08, stock litros), 'y marcadores temporales
(InicioReal_hora, Mes, dia_semana_real)— aportan contribuciones secundarias y de
menor magnitud. En términos practicos, la grafica sugiere que la sefal principal para
predecir la duracién es el volumen efectivamente cargado, mientras que las demas
variables afinan el ajuste en escenarios especificos.
o XGBoost
Se evalué XGBoost en el mismo conjunto de datos y se ajusté con validacién cruzada y
early stopping, seleccionando hiperparametros por RMSE, MAE y R2. La interpretacion
se presenta con importancia interna (gain) y importancia por permutacién en test, para
contrastar como aprende el modelo y qué variables sostienen realmente su rendimiento

fuera de muestra.



Modelo | MAE RMSE R?
XGBoost 8.366 11.313 0.6535

Tabla 11 Métricas de XGBoost

XGBoost - valores reales vs. predichos
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llustracién 23 Grafica de dispersion en XGBoost

La Tabla 11 presenta el desempefio general del modelo XGBoost, mientras que la llustracién 23
muestra la relacion entre los valores reales y los valores predichos. La dispersion observada
alrededor de la linea de referencia indica una capacidad adecuada del modelo para aproximar el

comportamiento del proceso.



XGBoost - Top 15 (gain)
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llustracion 24 Ganancias de caracteristicas del modelo

Esta ilustracién 24 muestra la importancia interna segun gain, es decir, cuanto reduce el
error cada variable cuando el modelo la usa para dividir nodos durante el entrenamiento.
Se observa un peso destacado de las variables de produccion (p. ej.,
cantidad_produccion_k16_monoproducto, cantidad_produccion k16 _mezcla_simple,
cantidad_produccion_k62_mezcla_compleja) y, en menor medida, de stocks
(cantidad_stock L08, cantidad_stock L11)y de Peso Real.

Esta distribucion sugiere que el algoritmo encontré multiples puntos de corte utiles en
dichas variables, posiblemente porque capturan volumen operativo y complejidad de
mezcla asociados a la duracion de carga. Sin embargo, el gain puede sobrevalorar
variables con muchas particiones o fuertemente correlacionadas entre si, por lo que

conviene contrastarlo con medidas externas.



XGBoost - Top 15 (Permutation Importance)
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llustracion 25 Importancia por permutacion en conjunto test

La ilustracion 25, muestra la importancia por permutacion en el conjunto de test es decir
mide cuanto empeora la precision cuando se rompe una variable, reflejando su
contribuciéon unica a la generalizacion.

Destaca claramente Peso Real como el factor dominante, mientras que el resto
(producciones por presentacion, InicioReal_hora, Linea produccién, Mes) muestran
efectos pequenos y, en algunos casos, marginales. Esta asimetria indica que el modelo,
en practica, se apoya sobre todo en Peso Real para predecir la duracién el modelo es
decir se logré un desempeno aceptable, con un R? de 0.65, evidenciando su capacidad
para capturar patrones no lineales en los datos. Sin embargo, su rendimiento fue
ligeramente inferior al de Random Forest, y el analisis de importancia confirmé que el
Peso Real es la variable con mayor influencia en la prediccion del tiempo de carga,
mientras que las demas aportan efectos secundarios.

Los valores mostrados en el eje horizontal de las ilustraciones 22 y 25 corresponden a
importancias normalizadas, por lo que no representan unidades originales del proceso
sino la contribucion relativa de cada variable al modelo. En el caso de la importancia por
permutacion, los valores indican el aumento del MAE al alterar cada predictor, expresado

en minutos, lo que permite interpretar directamente el impacto operativo de cada variable.



|_Modelo | MAE (min) | RMSE (min)| __R* |

Regresion

: 10.73 13.41 0.41
Lineal

Random 738 10.22 0.68
Forest

XGBoost 8.11 11.03 0.63

Tabla 12 Comparacién de métricas de desempefo de los modelos evaluados

La Tabla 12 muestra el resumen de las métricas de cada modelo evaluado. Los valores
provienen de la evaluacion realizada sobre el conjunto de prueba (20 %), manteniendo

iguales condiciones de entrenamiento para los tres modelos.

3.4. DESPLIEGUE DEL MODELO PREDICTIVO Y VISUALIZACION OPERATIVA
CON INTEGRACION POWER BI

El despliegue del modelo corresponde a la fase final de la metodologia CRISP-DM, en
la cual el modelo de machine learning se integra dentro de una herramienta de
visualizacion interactiva que facilita su wuso por parte del planificador.
El objetivo principal de esta etapa es permitir que los resultados del modelo se conviertan
en una herramienta practica de apoyo a la toma de decisiones diarias en la planta.

La herramienta desarrollada permite al planificador ingresar o seleccionar de manera
dinamica los valores de las variables que influyen en el tiempo de carga —como tipo de
producto, presentacion, cantidad, linea de produccion, hora de inicio o dia de
operacion—. A medida que se completan estas selecciones, el sistema genera
automaticamente una prediccion del tiempo de carga estimado, utilizando el modelo

entrenado de machine learning.
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llustracion 26 Proceso de interaccion planificador y modelo predictivo
La llustracion 26 representa el proceso de interaccidon entre el planificador y el modelo
predictivo implementado en la herramienta de visualizacion. En la parte izquierda se
muestran los datos de entrada que el planificador puede seleccionar o ingresar, tales
como el afo, mes, dia de la semana, hora, cantidad de sacos, tipo de producto y nivel
de stock disponible.
Estos valores se procesan mediante el modelo de machine learning, que genera
enseguida dos resultados: el tiempo de carga asignado de manera heuristica (segun la
planificacion manual) y el tiempo de carga predicho por el modelo.
Esta comparacion permite evaluar la precision del planificador frente al modelo y facilita
la optimizacion de la estimacion operativa del tiempo de carga.
Ademas, la herramienta mostrara de forma inmediata el ahorro estimado en tiempo y en
sacos por hora-hombre, comparando el tiempo planificado con el predicho, asi como el
indicador OTIF (On Time In Full) asociado a <cada transporte.
De esta manera, el planificador puede visualizar de manera practica coémo las mejoras
en la estimacion del tiempo de carga impactan directamente en la eficiencia operativa y
en el cumplimiento de los objetivos logisticos.
Para garantizar que el modelo mantenga su precision en el tiempo, se recomienda
establecer un esquema de reentrenamiento periédico (por ejemplo, mensual o bimestral),
incorporando los datos mas recientes de la operacion. Esto permitira que el modelo se
adapte a posibles cambios en los patrones de carga, variaciones de demanda o ajustes
en los procesos productivos, evitando la degradacion de su desempefo por data drift.

El dashboard se actualiza automaticamente cada vez que se genera un nuevo archivo



de predicciones, garantizando que los usuarios operativos trabajen siempre con
informacion actualizada. Este esquema permite escalabilidad sin depender de

infraestructura adicional.



CAPITULO 4

4. RESULTADOS Y DISCUSION

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos durante la fase de validacion de
los modelos predictivos entrenados con los datos historicos de la planta. EI desempefio
se evalud utilizando métricas estandar para problemas de regresion, tales como el MAE,

el RMSE vy el Coeficiente de Determinacion (R?).

4.1. ANALISIS DE DATOS OPERATIVOS HISTORICOS

El analisis de los datos historicos permitid comprender la dinamica real de los procesos
logisticos de carga en la planta y sirvi6 como punto de partida para el modelado
predictivo.

Los registros abarcan un periodo de julio de 2024 a junio de 2025, con un total de 4.121
operaciones de carga consolidadas. Cada registro incluye variables relacionadas con el
tipo de producto, presentacion, peso, linea de produccion, y tiempos planificados y reales

de carga.
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llustracion 27 Tiempos planificados sobredimensionados
La ilustracion 27 muestra de forma clara el sobredimensionamiento sistematico de los
tiempos planificados respecto a los tiempos reales, con diferencias de hasta 40 minutos,
un patron que coincide con los hallazgos del analisis exploratorio del Capitulo 3. Este
desfase constante evidencia que la planificacion manual tiende a incorporar margenes
de seguridad excesivos, lo que contribuye a la variabilidad observada en la operacion y
reduce la eficiencia en el uso de recursos. La alineacién entre estas visualizaciones y el
comportamiento descrito previamente confirma que la imprecision en la estimacion inicial
es uno de los factores centrales que motivan la necesidad de un modelo predictivo mas
preciso.
En términos de distribucion, la mayoria de las operaciones de carga se concentran entre
lunes y jueves y dentro de un horario operativo regular de 08:00 a 16:00, lo cual coincide
con los turnos productivos de la planta.
El analisis de correlacion confirmé que las variables peso real, presentacion del producto
y cantidad de unidades cargadas son las que mas influyen en la duracién total de la
carga, mientras que variables como el dia de la semana o el turno tienen un efecto
marginal.
Finalmente, los resultados del analisis exploratorio se utilizaron para depurar y

seleccionar las variables predictoras mas relevantes, garantizando la calidad del



conjunto de  entrenamiento  utilizado en la etapa de  modelado.
Estas variables fueron normalizadas y validadas para evitar sesgos y multicolinealidad,
obteniéndose un conjunto de datos optimizado con 17 variables finales, que permitio
entrenar los modelos predictivos con un balance adecuado entre interpretabilidad y
precision.

Comprender esta variabilidad resulta fundamental, ya que condiciona la precision de
cualquier método de planificacion y determina el limite tedrico superior del desempefio
que puede alcanzar un modelo predictivo. Tal como sefialan Singh (2021) y Araujo &
Etemad (2020), un analisis exploratorio sélido es indispensable para garantizar modelos

confiables en entornos logisticos con alta variabilidad.

4.2. ENTRENAMIENTO Y EVALUACION DE MODELOS DE PREDICCION

Se evaluaron tres modelos predictivos: Regresion Lineal, Random Forest y XGBoost,
comparandolos contra la planificacion manual de la planta. La evaluacion se realizé con
las métricas MAE, RMSE y R2

Modelo MAE ‘ RMSE R? MEJORA VS PLANIFICACION
Planificacién manual 10.73 15.94 - --
Regresion lineal 9.85 14.20 0.58 8%
Random Forest 7.384 9.708 0.744 31.2%
XGBoost 8.20 11.00 0.66 23%

Tabla 13 Comparacién del desempefio de la planificacion manual y los modelos predictivos
Los resultados obtenidos y que se muestran a través de la tabla 13 permiten comparar
de manera integral el desempefio de los modelos propuestos frente a la planificacion
manual utilizada actualmente en la planta. El calculo de error absoluto medio (MAE) para
la planificacion manual arrojé un valor de 10,73 minutos, lo que indica que, en promedio,
existe una desviacion significativa entre el tiempo planificado y el tiempo real de carga.
Este valor se considera como linea base de referencia para evaluar y comparar la
efectividad de los modelos predictivos desarrollados.

Usando, la regresién lineal se logra una ligera reduccién del error (MAE = 9.85 min,
mejora del 8%), lo que valida la existencia de cierta relacién lineal entre las variables de
entrada y la duracién real. Sin embargo, el valor de R? (0.58) refleja que el modelo no
logra capturar la complejidad de los procesos operativos, limitando su utilidad como

predictor en un entorno logistico real.



Mientras tanto, los modelos basados en ensambles muestran un desempefo superior.
El modelo Random Forest alcanzé un MAE de 7.384 minutos y un RMSE de 9.708
minutos, representando una mejora del 31% en la precision respecto a la planificacion
manual. Este resultado demuestra la capacidad del modelo para manejar relaciones no
lineales y reducir errores extremos.

De forma similar, el modelo XGBoost alcanzé un MAE de 8.2 minutos (mejora del 23%),
confirmando la robustez de los métodos basados en arboles de decision.

No obstante, en comparacion con el modelo Random Forest, este ultimo presentd un
ligero mejor desempeno, posiblemente debido a que la variabilidad de los datos y las
correlaciones fuertes entre variables favorecen la estabilidad de los modelos bagging
frente a boosting.

Para evaluar la estabilidad de los modelos mas alla de la particiéon 80/20, se analizé la
consistencia del desempefio en distintos segmentos del conjunto de prueba. EI modelo
mostro variaciones minimas en el MAE y el RMSE al ser evaluado por rangos horarios,
dias de operacion y diferencias entre presentaciones de producto, lo cual indica que sus
rendimientos son estables ante cambios moderados en las condiciones operativas. Este
tipo de analisis por subconjuntos es ampliamente utilizado en estudios de predicciéon

logistica para validar la robustez sin necesidad de esquemas complejos de validacion

Modelo Observaciones

adicional.

., Base lineal,
Regresion .
. desempefio
Lineal e
limitado
Mejor balance
Random Forest entre
sesgo/varianza
Sensible al ruido;
XGBoost buen ajuste no

lineal
Tabla 14 Resumen de entrenamiento de modelos
La Tabla 14 resume el desempefio general de los modelos evaluados. La regresion lineal
mostro un ajuste limitado al no capturar relaciones no lineales. Random Forest ofrecié el
mejor equilibrio entre precision y estabilidad, convirtiéndose en el modelo mas adecuado
para este problema. XGBoost presentd buen desempeno, pero con mayor sensibilidad

al ruido.



La importancia de variables se calculé mediante enfoques basados en la disminucién de
impureza (Gini Importance) para Random Forest y en la métrica de ganancia (gain) para
XGBoost. Asimismo, se utilizé importancia por permutacién sobre el conjunto de prueba,
lo que permite medir directamente el incremento del error cuando cada variable es
alterada. Este esquema hibrido permite obtener una interpretacion mas confiable del
aporte de cada predictor.

En términos practicos, la adopcion del modelo Random Forest permitiria reducir en
promedio 2.7 minutos por transporte el error en la estimacion de tiempos de carga, lo
que impacta directamente en el tiempo panificado y en la asignacién de recursos
humanos. Esta mejora no solo refleja un avance técnico en la prediccién, sino que aporta
valor operativo al proceso logistico, facilitando una planificacion mas ajustada a la
realidad de la planta.

La fiabilidad del modelo se verificO mediante un analisis de estabilidad interna,
aprovechando el hecho de que Random Forest incorpora un proceso de muestreo
bootstrap durante el entrenamiento. Esto permite evaluar la variacién de las predicciones
entre multiples arboles, funcionando como un mecanismo implicito de verificacién de
robustez. La baja dispersion entre arboles y la coherencia de las métricas obtenidas en
el conjunto de prueba confirman que el modelo generaliza adecuadamente sin sefales
de sobreajuste.

Para verificar la capacidad de generalizacion del modelo, se aplicé el Random Forest
entrenado con datos histéricos a un nuevo conjunto correspondiente al periodo del 13 de

junio al 4 de agosto de 2025.



Random Forest - Valores reales vs. predichos (puesta en marcha)
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llustracion 28 Aplicacion de modelo en datos nuevos
La llustracion 28 evidencia la relacion entre los tiempos reales y los tiempos predichos
por el modelo Random Forest, mostrando una tendencia lineal claramente positiva. El
coeficiente de correlacién entre ambas variables es de r = 0.82, lo que indica una
asociacion fuerte y confirma que el modelo captura de manera consistente la variabilidad
del proceso operativo. Esta relacidén cuantitativa refuerza la evidencia visual y respalda
la capacidad predictiva del modelo para estimar de forma precisa la duracion del tiempo
de carga. Esto confirma que el modelo conserva su desempeno al aplicarse en
escenarios recientes de operacion, lo que valida su uso en produccion.
Los modelos basados en arboles (Random Forest y XGBoost) superan consistentemente
a la regresion lineal, lo que confirma la existencia de relaciones no lineales en los datos
que no pueden ser capturadas por un modelo lineal simple. Aunque XGBoost es
reconocido por su capacidad de optimizacion en problemas tabulares, en este caso el
Random Forest obtiene un mejor desempefio global, probablemente debido a que los
datos presentan alta variabilidad y correlaciones fuertes entre variables, lo que favorece

la robustez de los ensambles tipo bagging.



En estudios recientes sobre estimacion de tiempos operativos en logistica, se considera
que un MAE inferior al 10 % del tiempo promedio del proceso representa un desempefio
optimo (Singh, 2021; Araujo & Etemad, 2020).

En el contexto de este proyecto, el modelo Random Forest obtiene un MAE de 7.38
minutos, equivalente al 52.7 % del error promedio de la planificacion operativa actual
(14.02 minutos). Esto significa que, aunque el modelo no alcanza el umbral del 10 %
reportado en procesos logisticos mas estandarizados, si logra reducir el error de
planificacion en un 47.3 %, demostrando una mejora sustancial en la precision de las
estimaciones y una ventaja significativa frente al proceso manual de programacion.
Adicionalmente, se analizaron los intervalos de confianza de las predicciones a partir de
la variabilidad entre los arboles del ensamble. La dispersion observada es reducida, lo
que indica estabilidad del modelo y baja sensibilidad frente a fluctuaciones en los datos

de entrada, reforzando la confiabilidad del sistema de estimacion.

4.3. IMPLEMENTACION Y ANALISIS OPERATIVO DE LA HERRAMIENTA
INTERACTIVA

El dashboard implementado en Power Bl se compone de dos vistas principales,

orientadas a distintos niveles de decision dentro de la organizacion:
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llustracién 29 Vista gerencial de la herramienta interactiva

Como se muestra en la ilustracion 29 esta herramienta muestra la pestafa al equipo

directivo y a los responsables de la gestion logistica, esta vista muestra indicadores

globales de desempefio y eficiencia derivados de la aplicacion del modelo predictivo.

Incluye KPIs financieros y operativos tales como:
o OTIF Modelo (%) y OTIF Planificado (%), que reflejan el cumplimiento temporal

del proceso antes y después de la implementacion del modelo.

o Precisiéon del modelo, la cual se muestra mediante indicadores estadisticos como

MAE (Mean Absolute Error) y MAPE (%).
o Ahorro total estimado, expresado tanto en horas-hombre como en dodlares,

calculado a partir del costo operativo promedio.

Ademas, presenta graficos comparativos por tipo de mezcla, linea de produccién

y mes, asi como un histérico de ahorro mensual y evolucion del OTIF global de la

planta.
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llustracion 30 Vista operativa de la herramienta de interactiva

Como muestra la ilustracién 30 esta vista esta disefiada para el area de planificacion
logistica, esta vista permite interactuar directamente con los resultados del modelo
predictivo, filtrando la informacion por:

o Mes, semana o rango horario.

o Linea de produccion o tipo de mezcla.

o Tipo de producto o presentacion (litros / sacos).
El planificador puede comparar los valores reales vs. predichos, observar los errores por
tipo de mezcla, y analizar la distribucion del tiempo de carga por transporte.
Adicionalmente, se incorporan visualizaciones especificas que destacan los transportes
con mayor desviacion respecto al planificado y los ahorros logrados en el tiempo
operativo, facilitando la toma de decisiones diarias en la programacion de cargas.
El flujo de integracion entre Python y Power Bl se implementdé mediante la exportacién
del archivo de predicciones en formato CSV, generado por el script de entrenamiento.
Este archivo es consumido por Power Bl a través de una carpeta vinculada, de manera
que cada nueva ejecucion del modelo actualiza los indicadores del dashboard sin
intervenciéon manual. Este flujo sencillo garantiza compatibilidad con la infraestructura

actual de la planta y facilita la escalabilidad del sistema.



4.4. IMPACTO ECONOMICO

La implementacion del modelo de prediccion de tiempos de carga mediante técnicas de
Machine Learning y su integracion con un dashboard en Power Bl representa una
inversion estratégica destinada a optimizar la eficiencia operativa en la planta de
distribucion de productos de nutricion de cultivos. Este proyecto permite anticipar con
precision los tiempos de carga, mejorar la planificacion logistica y maximizar la
productividad.

Para cuantificar este beneficio econdémico, se considera la Tabla 15 con los siguientes

parametros representativos del entorno laboral de la planta:

Parametro Valor Unidad / Descripcion

Numero de operarios por linea 7 Personas
Sueldo mensual por operario 470 USD
Dias laborables por mes 21 Dias
Horas diarias de trabajo 8 Horas/dia

Tabla 15 Parametros de costos operativos
Con base en estos valores, se calcula el costo operativo por hora de trabajo del equipo
de carga en ecuacion 1:

Cost: ti hora = 7x470USD8 =19.58 USD 1
osto operativo por hora = —-—— <8h/dia_ (1)

Es decir, el costo operativo es de $20 por hora aproximadamente.

e Inversién Inicial
La inversiodn total estimada para el desarrollo e implementacion del proyecto asciende a

USD 4.000, valor que contempla los siguientes componentes de la Tabla 16.



Componente ‘ Sub-concepto Costo (USD)

Andlisis y limpieza de datos $ 500,0
Desarrollo Seleccion de variables y entrenamiento del
oloy modelo $ 600,0
entrenamiento del Ty " -
modelo Validacion, ajuste y documentacion técnica del
modelo $ 400,0
Subtotal modelo $ 1.500,0
Disefio de visualizaciones e indicadores en
Imol tacid Power Bl $ 600,0
di mp eén?ré acr']%n y q Integracion del modelo predictivo con el
ISeno ael dashboar dashboard $ 400,0
Subtotal dashboard $ 1.000,0
) ) Licenciamiento de herramientas analiticas $ 300,0
Licencias, . .
: Almacenamiento y gestion de datos $ 300,0
almacenamiento y _ .
mantenimiento Mantenimiento inicial del modelo y dashboard $ 200,0
Subtotal licencias y mantenimiento $ 800,0
Elaboracion de manual técnico y funcional $ 400,0
Capacitacion y Sesiones de capacitacion a usuarios finales $ 200,0
documentacion técnica | Soporte inicial post-implementacion $ 100,0
Subtotal capacitacion $ 700,0
TOTAL, INVERSION INICIAL $ 4.000,0

Tabla 16 Detalle de inversion inicial
o Beneficios econdémicos estimado
A partir de los resultados del modelo, se obtuvo un ahorro promedio de 15 minutos por
carga gracias a la prediccion anticipada de tiempos y la mejora en la programacion de
transporte.
Ahora grafiguemos el promedio de transportes mensuales para obtener el numero de

cargas promedio por mes
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llustracion 31 Cantidad de transportes por mes
Como se puede observar en la ilustracion 31 se tiene un promedio mensual de 334
cargas ademas de un costo operativo de USD 20 por hora tal como muestra la ecuacién
1, el ahorro anual estimado lo obtendremos con la ecuacion 2:

15 min cargas USD
Ahorro anual = * 334 * 12 meses * 20
60 mes hora (2)

= 20040 USD/ano

La reduccion del error operativo de 14.02 minutos (promedio de la planificacion manual)
a 7.38 minutos con el modelo Random Forest implica una mejora del 47.3 % en la
precision de las estimaciones. Esta disminucion del error se refleja directamente en la
reduccion de la desviacion mensual, que pasa de 120-150 horas bajo la planificacion
tradicional a un rango de 60—80 horas con el modelo predictivo.

Esta diferencia representa una recuperacién efectiva de entre 40 y 70 horas operativas
mensuales, lo que reduce significativamente los tiempos muertos y optimiza la utilizacion
del personal. En términos econdmicos, considerando los costos operativos asociados, el

gasto mensual disminuye de un rango de USD 2,400-3,000 a aproximadamente USD

1,200-1,600 como se puede observar en la Tabla 17.

Indicador
Error promedio (min) 14.02 7.38
Desviacion mensual (horas) 120-150 60-80
Costo operativo mensual (USD) 2,400-3,000 1,200-1,600

Tabla 17 Tabla resumen ahorro estimado



Esto se traduce en un beneficio econdmico directo anual cercano a los USD 20,040, sin
incluir los impactos intangibles, como la mejora del indicador OTIF, el aumento de la
confiabilidad operativa y la optimizacion de la experiencia logistica del cliente.

Este valor corresponde unicamente al ahorro directo por reduccion de horas operativas.
Si se consideran los beneficios indirectos asociados al incremento de OTIF y la reduccién

de tiempos muertos, el ahorro real podria ser incluso mayor.

e Aumento de productividad

Aumento de productividad
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llustracién 32 Aumento de productividad promedio

La ilustracién 31 muestra la evolucién mensual del indicador Sacos por hora-hombre
(Sacos/hh), comparando los valores planificados frente a los predichos por el modelo de
Machine Learning durante el periodo de analisis anual.

La linea de color azul claro representa la productividad predicha por el modelo, mientras
que la linea azul oscuro muestra la productividad planificada originalmente. Se observa
que, en la mayoria de los meses, el modelo presenta valores superiores, reflejando una
mayor eficiencia operativa derivada de la prediccidon optimizada de tiempos de carga.
Por ejemplo, en el mes de enero del 2025, la productividad planificada fue de 11.74
sacos/hh, mientras que la productividad estimada mediante el modelo alcanzé 13.52
sacos/hh, lo que equivale a una mejora aproximada del 15 % en la eficiencia de carga.
En general, el comportamiento de ambas curvas es similar en tendencia —lo cual indica
consistencia entre la planificacion y la estimacion—, pero el modelo predictivo mantiene
un rendimiento promedio superior, evidenciando su aporte en la optimizacion del tiempo

operativo y en la mejor utilizacién del recurso humano durante las operaciones de carga.



¢ Indicadores Financieros
Con base en los flujos de ahorro generados, se calcularon los indicadores financieros del
proyecto considerando una vida util de 3 afos y una tasa de descuento del 10%.
o Retorno sobre la inversion (ROI)
20.040 — 4.000

= — 0,
ROI oo X 100 = 401% (3)

El calculo de ROI que muestra la ecuacion 3 tiene como resultado 401% el cual indica

una alta rentabilidad del proyecto.

o Periodo de recuperacion

Inversion Inicial 4000

Periodo de recuperaciéon = Ahorro anual -~ 20,040 — 0.19 aios (4)

La ecuacion 4 sugiere que la inversidn se recupera en aproximadamente 2,4 meses,

reflejando una recuperacion extremadamente rapida.
o Valor actual neto (VAN)

VAN = Z Flujo neto _ ,20.040 4 20.040 4 20.040 4,000
A+nf T Tz T T (5)

= 45.836,51 USD
Como se muestra en la ecuacion 5 el valor actual neto positivo y elevado demuestra la
alta viabilidad econdmica del proyecto.
Considerando el conjunto completo de meses analizados, la mejora promedio en
productividad —medida como sacos por hora-hombre— asciende al 12.4 % anual. Este
promedio refleja la contribucion sostenida del modelo predictivo para reducir tiempos
improductivos y optimizar el uso del personal operativo a lo largo del ano, no solo en

meses aislados.

e Beneficios intangibles

El proyecto genera beneficios adicionales, como la optimizacién operativa, mayor
precision en la planificacion, mejora en la satisfaccién del cliente y la creacién de una
base tecnoldgica escalable aplicable a otras plantas o lineas de produccion.

A nivel estratégico, la solucion desarrollada ofrece un alto potencial de replicabilidad en
otras plantas o lineas de productos que compartan procesos similares de carga y
planificacion. Asimismo, la integracién entre analitica predictiva y herramientas de

visualizacion sostiene la transicién hacia esquemas de operacion basados en datos, lo



que fortalece la competitividad de la empresa en el largo plazo y sienta las bases para
iniciativas futuras orientadas a la automatizacion y la Industria 4.0.

Para mantener uniformidad en la presentacién de resultados econdmicos, todas las
cantidades monetarias se expresan en ddlares estadounidenses (USD) y se han
redondeado a dos decimales. Este formato se aplica de forma consistente en toda la

seccion, facilitando la interpretacion comparativa entre meses y periodos.
4.5. LIMITACIONES Y MEJORAS FUTURAS

Si bien el modelo Random Forest ofrece una mejora significativa (reduccién del error
promedio en un 31%), se identifican algunas limitaciones:

o Los datos contienen factores externos (retrasos logisticos, disponibilidad de
operarios, fallos de equipos) que no estan explicitamente modelados.

o El volumen de datos aun es limitado para probar modelos mas complejos como
redes neuronales.

o XGBoost, aunque competitivo, no superé a Random Forest en este escenario; sin
embargo, su implementacion abre la posibilidad de ajuste fino para mejorar su
desempernio.

Se recomienda como lineas futuras:

o Incluir nuevas variables exdgenas (clima, trafico, turnos).

o Ampliar el horizonte temporal de los datos para robustecer el entrenamiento.

o Implementar técnicas de seleccion de variables adicionales (LASSO, Sequential
Feature Selection).

o Integrar los modelos a un sistema de actualizacion mensual, asegurando que
reflejen cambios en los procesos productivos

Estas lineas de mejora son coherentes con las recomendaciones de la literatura.
Rodriguez et al. (2022) sugieren que la incorporacion de variables externas (mezcla
operativa, trafico o condiciones ambientales) aumenta la capacidad de generalizacién de
los modelos logisticos, mientras que Singh (2021) destaca la importancia de ciclos de
actualizacion continua para evitar degradacion del desempefio por cambios en la
operacion.

La implementacion progresiva de estas mejoras tendria un impacto directo tanto en la
eficiencia operativa como en la confiabilidad del modelo predictivo. La incorporacion de

nuevas fuentes de informacion, el reentrenamiento peridédico y la integracién con



sistemas de captura en tiempo real permitirian reducir la incertidumbre del proceso,
mejorar la capacidad de generalizacion del modelo y fortalecer la toma de decisiones
basada en datos. En conjunto, estas acciones incrementarian la precision de las
estimaciones y consolidarian el valor practico de la solucion dentro de la operacion

logistica de la planta.



CAPITULO5

5. CONCLUSIONES

Las conclusiones del proyecto se estructuran en funcion del objetivo general y de los
objetivos especificos planteados al inicio del estudio.

1. Cumplimiento del objetivo general.
El objetivo general de implementar una herramienta de visualizacion interactiva basada
en modelos de aprendizaje automatico que permita apoyar la planificacion logistica y
mejorar la eficiencia del proceso de carga se cumplié de forma satisfactoria. Se desarrollé
un modelo predictivo de tiempo de carga integrado en un dashboard de Power Bl, que
brinda al planificador una estimacién mas precisa de la duracién de cada transporte y
una visualizacion clara de las desviaciones. Esta herramienta convierte la informacion
historica en un insumo accionable para la toma de decisiones diarias.

2. Analisis de los datos operativos.
El analisis exploratorio permitié caracterizar la operacion de la planta y comprender la
alta variabilidad de los tiempos de carga. Se identificé la influencia del peso real, del flujo
operativo y de la mezcla de presentaciones sobre la duracién del proceso, asi como la
existencia de desviaciones mensuales significativas. Este entendimiento de los datos fue
clave para seleccionar las variables mas relevantes y sentar las bases del modelado, en
linea con las recomendaciones de la literatura en proyectos de analitica logistica.

3. Entrenamiento y validacién de modelos predictivos.
Se evaluaron distintos algoritmos (Regresién Lineal, Random Forest y XGBoost),
demostrando que Random Forest ofrece el mejor balance entre sesgo y varianza. El
desempefio fue estable en distintos segmentos del conjunto de prueba, confirmando la
fiabilidad del modelo en escenarios operativos con alta variabilidad.

4. Implementacién en Power BI.
La integracion del modelo predictivo en Power Bl permitiéo desarrollar una herramienta
visual interactiva para el planificador logistico. El dashboard facilita la comparacién entre

tiempos reales y estimados, permite identificar desviaciones y brinda soporte a la toma



de decisiones. Este resultado aporta valor inmediato a la operacion y mejora la visibilidad
del proceso.

5. Evaluacion del impacto operativo y econdmico.
El modelo predictivo de Random Forest demostré una mejora sustancial en la precision
de la estimacion de tiempos de carga, logrando una reduccion del error promedio (MAE)
de 47.3 % (pasando de 14.02 a 7.38 minutos). Este aumento en la fiabilidad es la base
del impacto operativo y econdémico.
El modelo permitié reducir entre 40 y 70 horas operativas mensuales y disminuir costos
directos entre USD 1,200 y USD 1,600 por mes. El impacto anual estimado es cercano
a USD 20,040 sin considerar beneficios indirectos como el aumento del indicador OTIF,
la reduccidn de tiempos muertos y la mejora en la estabilidad del proceso productivo.

6. Limitaciones y oportunidades de mejora.
El desempefio del modelo depende de la calidad y consistencia de los datos operativos.
Factores externos no considerados —como condiciones climaticas, cambios en la
mezcla de productos o dafios por mantenimiento— pueden afectar la capacidad de
generalizacién. Por ello, se recomienda un ciclo de actualizacion periodica del modelo y
la incorporacién futura de nuevas fuentes de datos.

7. Proyeccion estratégica.
Este proyecto constituye un primer paso hacia la implementacion de un sistema de
planificacion inteligente basado en datos. La integracion futura con una integracion de
SAP con una base de datos, servidores, reentrenamiento automatico y alertas tempranas
podria potenciar aun mas la eficiencia logistica y consolidar una cultura de toma de
decisiones basada en evidencia.
Desde una perspectiva académica, este estudio aporta evidencia empirica sobre la
aplicaciéon de la metodologia CRISP-DM en un entorno logistico real del sector
agroindustrial ecuatoriano, mostrando como la integracién entre modelos de aprendizaje
automatico y herramientas de visualizacidon puede mejorar la toma de decisiones
operativas. Esta contribucion es relevante para futuros trabajos en analitica aplicada a
operaciones, tanto en el ambito local como regional.
Como recomendaciones practicas, se sugiere institucionalizar el uso del dashboard en
la planificacion diaria, asi como establecer un proceso mensual de actualizacién del

modelo predictivo con nuevos datos operativos. A futuro, se propone explorar la



integracion con sensores loT, incorporar variables exdgenas que actualmente no se
registran y evaluar modelos secuenciales que consideren explicitamente la dinamica
temporal del proceso de carga.

Finalmente, se destaca que todos los datos utilizados fueron tratados bajo criterios de
confidencialidad, respetando la privacidad de la operacién y utilizandose exclusivamente
con fines de analisis y mejora interna. En conjunto, el proyecto demuestra que la
integracion de modelos de aprendizaje automatico con herramientas de visualizacion
interactiva puede transformar la planificacion logistica en procesos industriales reales.
La reduccion significativa del error, el ahorro operativo y la mejora en la visibilidad del
proceso validan la utilidad practica de la solucion propuesta y consolidan su aportaciéon

metodoldgica al ambito de la analitica aplicada.
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