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LISTA DE SIGLAS Y ABREVIATURAS

(RNA): Red Neuronal Artificial es un modelo matematico que imita la forma en que el
cerebro humano procesa y analiza la informacion. Es una estructura compuesta por
unidades de procesamiento llamadas neuronas, organizadas en capas, que se conectan

y comunican entre si mediante conexiones ponderadas.

MRP: Sistema de gestidn y planificacion o control de inventario se basa en una lista de
materiales que especifica los componentes y las cantidades necesarias para fabricar un

producto.

MPS: Plan detallado de coordinacién y planificacién de la cantidad o el momento en que
se produciran los diferentes productos. se basa en la demanda prevista, las capacidades

de produccién y los tiempos de entrega de los proveedores.

IPC: indice de Precios al Consumidor. Es un indicador econémico que mide la variacion
del precio promedio de una canasta de bienes y servicios consumidos por los hogares

de un pais durante un periodo de tiempo determinado.

Python: lenguaje de programacion de alto nivel interpretado, disefiado para ser facil de
leer y escribir. Fue creado en 1991 por Guido van Rossum y se ha convertido en uno de

los lenguajes de programacion mas populares en la actualidad.

Google Colaboratory: plataforma en linea gratuita basada en la nube para escribir y
ejecutar codigo en Python. Es desarrollada y mantenida por Google y utiliza el servicio
de Google Drive para almacenar y compartir notebooks interactivos.
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RESUMEN
El propdsito principal de este estudio es utilizar un modelo basado en redes neuronales
artificiales (RNA) programado en Python a través de Google Colaboratory como entorno
de ejecucion, para predecir el precio del pan. La finalidad es ofrecer una proyeccién
razonable de la demanda, que pueda ser empleada en la formulacion de estrategias y
técnicas de produccion para el sector panificador, con el objetivo de mejorar la eficiencia
y eficacia de los procesos o optimizar la toma de decisiones en el modelo de negocio del
futuro precio del pan. Asimismo, se espera que esta investigacion permita identificar

distintos desafios relacionados con el aumento de los precios del pan.

PALABRAS CLAVE: Modelo Predictivo, MRP, MPS, IPC, Incertidumbre, Gestion en la
toma de Decisiones, Redes neuronales artificiales y ocultas, Python, Google Colaboraty,

Funcion de activacion Red Neural, K-Means.

sustentabilidad.
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INTRODUCCION
La canasta basica familiar esta en constante aumento esto hace que muchas
comunidades estén descontentas por el aumento repentino en los precios de productos
de uso basico debido a diversas variables y factores inestables.

Tanto las grandes como las pequefias empresas productoras de pan estan sujetas a
cambios en el sistema, y muchos autores argumentan que los entornos de produccién
son propensos a constantes cambios debido a factores internos o externos que pueden
afectar la rentabilidad de un producto en su venta final. Sin embargo, en relacion al precio
del pan, llevandolas muchas veces a un aumento significativo de su produccion. Por lo
tanto, es esencial mantener una planificaciébn y prondsticos precisos al hablar de la

produccion de pan.

Esta investigacién propone un modelo basado en redes neuronales artificiales (RNA)
dirigido a las pequefas y medianas empresas panificadoras que les permita predecir el
precio del pan, lo que seria de gran utilidad para el manejo de recursos utilizados en este

tipo de industrias y ayudaria a generar una mayor rentabilidad.

Por consiguiente, la estructura inicial para el desarrollo de la investigacion esta
constituida por el planteamiento del problema, justificacién, objetivo general y objetivos
especificos, enfocados reducir la incertidumbre de los precios futuros del pan en las
pequefias y medianas empresas del sector Luego se da paso al marco referencial y

finalmente a la metodologia correspondiente a la evolucién de la investigacion.
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1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
De acuerdo con datos del sector, en Colombia se consume un promedio de 22 kilogramos
de pan por persona al afio. Este alimento representa alrededor del 16% de la canasta
basica familiar, lo que demuestra su importancia en la dieta diaria de los colombianos.
En cuanto al mercado de venta de pan, aproximadamente el 80% de las ventas estan

dirigidas a personas, el 15% a empresas y el 5% al sector estatal. [1].

La panificadora en estudio esta situada en el suroccidente de Bogota y lleva operando
en el sector por mas de 5 afos. La empresa se destaca por vender una variedad de pan
dulce y salado durante su horario de atencion, que va desde las 6:00 am hasta las 9:30
pm. La panaderia cuenta con un equipo compuesto por un panadero, un ayudante de
panaderia, un operario de caja y dos meseras. Su capacidad de produccién diaria es de
1 bulto de pan, lo que equivale a 50 kilogramos de harina. Sin embargo, actualmente la
empresa se encuentra en crisis, debido al aumento de precios en las materias primas, lo
gue ha llevado a considerar la necesidad de aumentar el precio del pan para mantener
la calidad del producto.

« Es importante destacar que las panaderias fueron exentas del impuesto nacional al
consumo que se encontraba fijado en un 8%, como parte de las medidas que decidio
implementar el gobierno para reactivar la economia y proteger a aquellas actividades
econdémicas que se estaban viendo mas afectadas por las restricciones impuestas
para contenerla CNovid-19; pero en el 2022, con la entrada en vigencia de la reforma
tributaria (Ley 2155 de 2021) los consumidores tendran que asumir nuevamente la
tarifa de 8%, lo que puede castigar las ventas del sector debido a que los
consumidores pueden verse obligados a restringir la cantidad de productos panificados
gue consumen. Esta situacién puede agravarse por los aumentos en la inflacién, que
segun los analistas del Banco de la Republica estiman que este indicador alcanzara el
3,6% ubicandose por encima de la meta fijada (3%).» [2]

De acuerdo a lo anterior se puede decir que debido al alza en la inflacion que se esta
presentando actualmente en el pais y a la reactivacion del impuesto nacional de
consumo, el sector panificador esta afectado ya que los costos de materia prima

evidencia un crecimiento exponencial.
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Las pequefas y medianas empresas (PYMES) que se dedican a la panaderia se ven
afectadas por la falta de métodos y gestidn de sus recursos, ya que no cuentan con un
Sistema de Gestion, Planificacion y Control de inventarios (MRP) que le permita generar
estrategias de control en la programacion de la produccién ya que muchas veces
consideran que su demanda tiene una variacidon muy leve. Esto provoca que haya una
gran incertidumbre en cuanto al control de gastos y costos de la operacion, asi como una
falta de conocimiento sobre la cantidad de produccién y una ineficiencia en la capacidad
productiva. Ademas, estas empresas carecen de procesos documentados, métricas o

proyectos, lo que implica una falta de planeacion.

En Colombia, la produccion de trigo es limitada y se ve afectada por la demanda
internacional inelastica, lo que representa un desafio para las pequefias y medianas
empresas (PYMES) dedicadas a la panaderia. Estas empresas no tienen empresas
proveedoras de tipo Joint Venture dedicadas a producir y distribuir la materia prima
necesaria para la producciéon de pan, por lo que recurren a suposiciones basadas en la
experiencia diaria para determinar su punto de reorden de stock de almacenamiento, lo
gue reduce la productividad del proceso y genera incertidumbre en la estabilidad
financiera de la organizacién. Otra causa de este problema radica en la falta de
importancia que se le da a los porcentajes en la formula de la receta del pan, lo que
afecta directamente la calidad del producto y su rentabilidad.

Debido a que el pan es un producto de consumo diario forma parte de la canasta familiar,
tiene una demanda importante y es muy competitivo. Sin embargo, la produccion de pan
suele tener una planificacibn minima en relacion a la oferta de materias primas, lo cual
no deberia ser una excusa para no intervenir en este proceso. Por el contrario, las
pequefias y medianas empresas (PYMES) dedicadas a la panaderia pueden resultar
muy rentables a largo plazo si se toman medidas adecuadas para mejorar su gestion y

eficiencia.

Es relevante sefialar que si las pequefias y medianas empresas (pymes) implementan
un sistema de control de gastos de materiales con un enfoque push, podran prever o
estimar la cantidad de produccién necesaria en funcion de variables como la demanda y

la oferta, entre otras. Asimismo, podran responder preguntas como: ¢cuanto deben
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producir?, ¢cuando deben solicitar recursos? o ¢como deben administrar los recursos
solicitados? Para lograr esto, es posible utilizar una Red Neuronal Artificial (RNA) de
prediccion de datos, que permite identificar alzas y series temporales de tiempo en los
precios de las materias primas, la mano de obra o cualquier variable que pueda afectar
el precio final del pan. Esto puede ayudar a generar y planificar estrategias de
produccion, que permitira reducir los desperdicios y superar la etapa de maduracion de
la organizacién. Ademas, se fomentard una cultura de gestion de la produccion que
permita equilibrar las necesidades de los recursos, maximizar la eficiencia o la eficacia
de la produccion. Al analizar nuevas estrategias en relacion a técnicas de prondsticos,
se encontrara una tendencia para mejorar la rentabilidad de las ventas o minimizar los
costos de produccién, aumentando de esta manera las utilidades para todos los

involucrados.

«Durante lo que va de este afio el pan ha subido de precio en un 14,22 %, segun datos
del Departamento Administrativo Nacional de Estadisticas (DANE). La razon tras esta
alza es que los insumos, a su vez, se han encarecido. La Camara Fedemol de la Andi

explica que esto se debe, en parte, a la guerra entre Ucrania y Rusia porque son
importantes exportadores de trigo y aceites. Se estima que ambos paises representan,
en conjunto, el 30 % del comercio mundial de dicho cereal.» [3]

En otras palabras, el DANE ha reportado que el precio del pan ha aumentado un 14.22%,
debido a que en Colombia la produccion de trigo es limitada por ende se agota
rapidamente y su precio se incrementa, lo que lleva a importar el producto. Esto afecta
directamente el costo de la materia prima aumentando considerablemente los costos del
proceso productivo. Ademas, estos costos estan sujetos al riesgo de aumentar
nuevamente si continla la guerra entre Ucrania y Rusia, ya que estos paises son los

principales productores de trigo a nivel mundial.
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Figura 1

Variacion del IPC productos solicitados para la elaboracién del pan

Variacion IPC insumos de Panaderia 2022
B Suma de Enero B Suma de Febrero B Suma de Marzo H Suma de Abril B Suma de Mayo B Suma de Junio

152,86 130,04 14211

134,54
|||| 11??8 125|?6 499 12‘H\l|3?12354|||| 127I5 ||||

Huevos Otras Harinas, Otros Productos Trigo y sus
Cereales y de Panaderia Derivados

Almidones Datos: DANE. Elaboracién: Sectorial

Nota. La Figura representa los datos del DANE y analiza el crecimiento del indice de Precios al
Consumidor (IPC) para la preparacion de pan en Colombia. Tomado de: Sectorial reportes. [En
linea] Disponible: https://acortar.link/OBceFt [Aceso: abril, 24, 2023]

En la figura niamero 1 los precios al consumidor han experimentado un aumento
significativo debido a diversos factores. La figura anterior muestra que todos los
productos necesarios para la produccién del pan han sufrido un aumento durante el

primer semestre de 2022.

La Asociacién Nacional De Fabricantes de Pan (ADEPAN) también de acuerdo con sus
reportes, comenta que el precio de la materia prima para la fabricacién de pan ha

aumentado entre un 40 y 50% en el afio 2022.

Ellos comentan su preocupacién por que habra dificultades para familias, mientras un
pan estaba en $300, hoy esta en $400. [4].

Otro factor para contemplar, como principales causas en la incertidumbre de los precios
al consumidor del pan, es la inmensa presencia de Macroempresas en Colombia, segun

EMIS, la cifra para el aflo 2021 es de 336 empresas.
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Figura 2

Variacion de empresas panificadoras constituidas en Colombia

Empresas Panificadoras

2021 2020 2019 2018 2017

® Empresas en

industria 336 364 344 369 338

Nota. La figura representa una cuantificacion de cuantas macro empresas
existen en Colombia dedicadas a la produccién de pan. Tomado de: Cifras de
Emi. [En linea] Disponible: https://acortar.link/lgGMXWT [Aceso: abril, 24, 2023]

En la figura 2 refleja la competitividad de los mercados en el sector colombiano; el
comportamiento de la grafica es negativo para las grandes empresas entre el 2020 y el
2021 con una reduccion de 28 organizaciones cerradas, representado el indicador mas

bajo en los ultimos 3 afios.

«Segun ADEPAN, los pequeiios productores y comercializadores si se han visto
afectados por el aumento de los costos de produccion, en el 2021 se han cerrado cerca
de 4.000 establecimientos del sector y perdido alrededor de 20.000 empleos. Ademas,
en el pais se importa cerca del 99% del trigo que usa la industria, por lo que debido a la
crisis logistica global se ha incrementado el valor de las compras externas de materias
primas.» [5]

Esto quiere decir, que las alzas en las materias primas para la fabricaciéon del pan en

Colombia, es una de las variables que mas afectan a los pequefios productores del pais.

Al respecto, Marcela Morales directora de ADEPAN afirma que las pymes panificadoras

son las mas afectadas porque es muy dificil afrontar o redistribuir los nuevos costos. [6]
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Las grandes empresas emplean diversas aplicaciones informéaticas (como el ERP) para
administrar sus operaciones diarias. De esta forma, reservan lugares especificos para el
almacenamiento a gran escala de materias primas, lo que les permite mantener los
precios de venta del producto a pesar de los aumentos en los costos internacionales de
estas materias primas. Esto resulta en una concentracion del mercado que dificulta el

crecimiento y la continuidad de las pymes.

Por ello, se propone un modelo predictivo para el "precio futuro del valor del pan”
mediante la utilizacion de redes neuronales (RNA) con el fin de mejorar la planificacion
de eventos futuros y aumentar la probabilidad de éxito. Este modelo pronostica la
demanda de consumo de pan a nivel de Bogota, lo que permite generar estrategias de
produccion y propuestas para intervenir en la situacion actual, de manera tal que se
pueda encontrar posibles soluciones. Todo esto busca aumentar la previsibilidad de los
datos, asi como mejorar la toma de decisiones para lograr una gestion eficiente del

mercado de pan en la ciudad.

Mediante un Diagrama de Arbol se representa graficamente los indices referenciales de
causa y efecto que originan la problemética general en el sector panificador. Se
identificaron 3 variables que contribuyen a la incertidumbre en la planificacién de la
produccion. Estas variables estan respaldadas por evidencias generales que explican
coémo afectan negativamente las politicas de control de produccion e inventario, asi como
las estrategias con proveedores y clientes. Como resultado, la planificacion se vuelve
ineficiente, lo que lleva a la identificacién de las tres causas generales: el costo de

produccion, la oferta y demanda, los métodos y técnicas de produccion.

Costos de produccion: esta variable tiene una tendencia al alza que afecta directamente
a las materias primas en la industria panificadora. Debido a la baja produccién de trigo
en Colombia, se debe importar el insumo, lo que se ve afectado por el aumento del precio
del délar. Por lo tanto, las pequefias panaderias compran harina sin tener en cuenta que
Su precio aumentara con el tiempo, como se muestra en la Figura 1. Esto tiene un efecto
negativo en la proporcionalidad del suministro del insumo, ya que las grandes empresas
acaparan la materia prima, haciendo que el suministro sea escaso, se incrementen los

costos indirectos de los insumos y la produccion.
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Oferta y demanda: esta variable es la mas inelastica que tiene un impacto central en el

presupuesto de los consumidores y las estrategias de planificacion.

La evolucién de esta variable se ve afectada por factores como la disponibilidad de
insumos en la canasta familiar, lo que significa que las familias compran la misma
cantidad de pan independientemente de su precio. Por ejemplo, si una persona compra
5 panes por $2000 pesos, el siguiente afio no podra comprar la misma cantidad con los
mismos $2000 pesos del afio anterior. Esto es aplicable a cualquier persona que sea
cabeza de hogar y tiene un efecto negativo en su presupuesto, asi como en la capacidad
de compra, lo que debe ser considerado en la planificacidbn de las estrategias del
mercado panificador. En cuanto al indice de precio al consumidor esto aumenta de forma

exponencial al precio de los productos, como la harina de trigo, huevo, entre otros. [7]

Métodos: en las pequefias empresas panificadoras, la incertidumbre es un factor diario
gue afecta su capacidad de produccion y la cantidad de pan que deberian producir. A
menudo, se utiliza un enfoque empirico para estimar la demanda hipotética, pero esto se
ve obstaculizado por la falta de documentacion de los procesos y el desconocimiento de
las normativas. Esto afecta significativamente las técnicas de produccion, asi como los
estandares del proceso. El problema se encuentra en la planificacion y programacion de
la demanda, ya que no se consideran variables que puedan afectar el valor del pan ni se
recopilan datos de series temporales de tiempo para explicar el comportamiento del
precio futuro del producto. Esto lleva a tomar decisiones no informadas y a generar
problemas como la falta de personal capacitado, desconocimiento de inventarios, compra

de materias primas al tanteo y, en ultima instancia, el desempleo estructural.

La investigacion acerca del aumento del precio pan demuestra lo afectado que puede
llegar a estar un sector por diversas variables como maquinaria, mano de obra, cambios
en la naturaleza, medidas, métodos y materiales, esto permite argumentar algunas
variables que afectan la alta demanda inelastica de productos elaborados para

panificadoras, pero también evidencia las posibilidades de crecimiento de este sector.

Dentro de la produccién de alimentos en Colombia, la industria panificadora representa

el 16 %. [8]. Este estudio se enfoca en la planificacién y programacién de la produccién
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del sector panificador, analizando las variables que afectan el valor del pan; comparando
esos datos con el pasado para tomar decisiones adecuadas al enfrentar la demanda del
mercado. Esta estrategia no solo mejoraré la organizacion del espacio, sino que también
aumentara la capacidad de produccion, la eficiencia en el uso de los recursos, la
efectividad en los procesos, la calidad o cantidad del producto terminado y controlara la
previsibilidad de eventos futuros, para que la empresa en estudio pueda mantenerse y

competir en el mercado.

La solicitud de la empresa panificadora de Bogota D.C para realizar un modelo predictivo
para el precio del pan es un enfoque adecuado para enfrentar las nuevas alzas en el
valor final del pan. Un modelo predictivo puede ayudar a prever cambios en la demanda
y en el precio de las materias primas, lo que permitiria a la empresa ajustar su produccion
de manera mas eficiente. Es importante que la empresa establezca un precio objetivo
para el pan que tenga en cuenta tanto los costos de produccién como los objetivos de
rentabilidad de la empresa. Ademas, la empresa deberia considerar la posibilidad de
diversificar su linea de productos o buscar proveedores alternativos de materias primas

para mitigar el impacto de las alzas de precios en una sola fuente de insumos.

Finalmente, la empresa deberia ser consciente de la importancia de mantener altos
estdndares de calidad en su producciéon de pan. La calidad del producto es una
consideracion clave para los clientes que puede afectar la reputacion y la rentabilidad de

la empresa.

El investigador propone utilizar herramientas de prondsticos para planear y satisfacer la
demanda en una pyme panificadora. Esto le permitiria prolongar las etapas de expansion
y consolidacion de la empresa, estandarizando el proceso de produccion a través de
formatos de control que recojan las variables cotidianas del modelo de negocio. En otras
palabras, se busca implementar un enfoque mas estructurado en la planificacion y
produccion de la empresa panificadora, lo que a su vez puede llevar a una mayor

rentabilidad en el mercado.

Para comprender la situacion problematica, es importante visualizar el diagrama de arbol
en la figura numero 3 de abajo hacia arriba, donde se origina la problematica general de

la incertidumbre en la planificacion de la produccion en el sector panificador. Esta
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problematica esta influenciada por tres variables mencionadas anteriormente, las cuales
afectan las politicas de control de produccion, inventarios y estrategias con los
proveedores. Como resultado, se genera una ineficiencia en la planificacion, se
identifican tres causas generales: el costo de produccion, la oferta o la demanda y los

métodos utilizados.
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Figura 3

Diagrama de &rbol incertidumbre en el control de la planeacion y programacion
de la produccién
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Nota. La figura 3 describe de forma desglosada las causas y los efectos que genera la
incertidumbre en el control de la produccion por ambientes que afectan el valor final del precio

de pan para generar un modelo predictivo para el sector panificador.
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2. ANTECEDENTES
Los primeros datos del sector panificador en el mundo datan del antiguo Egipto. Usado
inicialmente como una ofrenda a los dioses, pero se caracterizaba por ser duro y debido
a su coccién hacia que mantuviera una textura negra. Este se convierte en un alimento
esencial, pero también en una forma de intercambiar los bienes y servicios, que en ese
entonces se necesitaban como modo de economia. Asi nacen los primeros panaderos,

personas agricultoras de trigo que deseaban ofertar un producto diferente.

«La gran historia del pan comienza durante la prehistoria, al final de la era del
Paleolitico Superior, 10.000 aC J-C. La cuna del pan esta en Medio Oriente, donde el
trigo blando ya se encuentra en la regién de Jericé. A -8,000 aparecen las primeras
huellas de la agricultura. La gran historia del pan estéa estrechamente vinculada a la
evolucion de las herramientas y al advenimiento de las civilizaciones mediterraneas.
Los cereales que se utilizan son cebada, centeno o espelta. Los hombres muelen las
semillas cosechadas entre dos piedras. Mezclado con agua, la papilla se come como
esta y mas tarde, en forma de tortitas finas, cocidas bajo las cenizas o sobre piedras

calientes.» [9]

En resumen, los datos sobre la produccién de pan datan de la prehistoria, al final de la
era del Paleolitico Superior, 10.000 a C J-C, en el Medio Oriente con los griegos, el trigo
duro se convierte en blando, desde que deciden fermentar la masa para generar un color

blanco y esponjoso en la regién de Jerico. A -8,000.

Los antiguos egipcios contribuyeron a la evolucion de la panificacion mediante la
creacion de diversas técnicas, que involucraban la combinacion de cereales con el fin de
ampliar la oferta y satisfacer la necesidad de una alimentacién mas completa. Por otro
lado, los romanos contribuyeron al desarrollo de la industria panificadora al introducir

magquinaria especializada para la mezcla, fermentacion y horneado del pan.

En la antigliedad, los ingredientes mas comunmente utilizados para hacer pan eran la
cebada, el centeno y la espelta. De hecho, la busqueda del pan se consideraba el
propdsito de la vida en la Biblia, ya que simbolizaba la union en comuniéon Con el
transcurso del tiempo, el pan se popularizé y se convirtié en un alimento comun en todas

las clases sociales “El pan es recomendable para nuestro equilibrio dietético gracias a
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su aporte de hidratos de carbono complejos, proteinas vegetales e incluso fibra dietética.”
[10]

En Colombia no hay un dato fehaciente de la primera panificadora, sin embargo, existen
datos sobre el primer productor de harina: Molinos del Boqueron, ubicada entre el cerro
de Monserrate y el cerro de Guadalupe. Este usaba las aguas del rio San Francisco para
moler el grano y es la primera empresa que logré aumentar el precio final del pan en los
afos de 1.875 donde ocurrié el primer conflicto por el precio final del pan, llamado “Motin
del pan”. [11]

Segun este reportaje, en Colombia existia un monopolio que tendia a aumentar el costo
de produccion del pan en un 20% y prohibia la venta del pan de cuarto. En ese momento,
las materias primas necesarias para la elaboracion del pan eran facilmente accesibles y
el pais, que todavia se llamaba "Estados Unidos de Colombia", estaba en desarrollo. Las
formas de produccién tradicional condicionaban todo el proceso productivo del pany las

pymes en Bogota eran los principales clientes, con una gestion comercial logistica local.

Debido al aumento de la oferta y demanda del pan aunado a la situacién politica y
econOmica de la época, el presidente de ese entonces, Santiago Pérez, establecié un
impuesto sobre la produccion de trigo para financiar la construccion de redes de
iluminacién y alcantarillado en Bogota. Este impuesto generd un costo adicional en el
proceso de produccion del pan, lo que resulté en un aumento en el precio que debia ser
asumido por el consumidor. Esto causé protestas incluso antes de que se implementara

el impuesto. [11]

El precio del pan en Colombia se habia mantenido estable después del conflicto
mencionado anteriormente. Sin embargo, en la actualidad, hay que tener en cuenta los
nuevos acontecimientos como una coyuntura para el sector panificador, ya que, debido
a diversas causas internacionales y cambios imprevistos en la economia, se esta
reviviendo un capitulo complicado para las panaderias, siendo las pymes las mas

afectadas.
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2.1 Manual de requerimientos de materiales (MRP)

Es una herramienta que construye un sistema de gestion en la planeacion de recursos,
el cual busca encontrar nuevas estrategias en la toma de decisiones para la creacion de
un producto o servicio. Durante la Segunda Guerra Mundial, los ejércitos fueron los
primeros en adoptar herramientas de ayuda para la planificacién y toma de decisiones,
ya que el uso de esta metodologia les proporcionaba una ventaja estratégica, operativa
y técnica sobre los ejércitos que no las utilizaban. Los beneficios de su aplicacion se
reflejaron en la entrega de suministros a los soldados en combate, la produccion de
armamento, la movilizacion de las tropas y, lo mas importante, en la gestion de los

recursos.

Al respecto Zambrano, J. en su trabajo de grado titulado “Propuesta de un modelo de
inventario dependiente que beneficie a la industria panificadora”, destaca la necesidad
de adoptar un MPR para mejorar la eficiencia de la produccion basandose en la
estimacion de la oferta y la demanda. La produccién de pan depende de la disponibilidad
de otros articulos, por lo tanto, es importante implementar un MPR para optimizar los

procesos de produccion. [12]

Dicha investigacion es Gtil tomarla en cuenta puesto que servira de guia para el estudio,
dado que el manejo de un sistema de inventarios dependiente ayuda a facilitar y optimizar

los procesos de producciéon de las empresas del sector panificador.

2.2 Redes neurales artificiales para pronosticos (RNA)

Las redes neuronales tienen la capacidad de analizar grandes volumenes de datos y
detectar patrones complejos que pueden ser dificiles de identificar por otros métodos.
Estas técnicas son altamente adaptables ya que pueden ser utilizadas en una amplia
gama de problemas y tipos de datos. Una de las mayores ventajas de las redes
neuronales es su habilidad para aprender automaticamente, a través del proceso de
entrenamiento en el que se ajustan los pesos y conexiones de la red para reconocer
patrones especificos. Esto permite a las redes neuronales predictivas adaptarse y
mejorar su precision con el tiempo, dicha habilidad las hace extremadamente valiosas

para la construccién de modelos predictivos y la resolucién de problemas complejos.
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Al respecto los autores Afanador, M., et al., enfatizan en su trabajo de grado llamado
"Disefio de un modelo de prondéstico de demanda basado en Machine Learning y un
modelo multi-objetivo para planeacion de la produccion en una industria panificadora" la
necesidad fundamental de que toda empresa manufacturera cuente con una planeacién
de produccion y pronésticos de la demanda para poder llevar a cabo su actividad

productiva de manera efectiva. [13]

Esta investigacion sirve de referencia para el actual estudio pues da a conocer la
importancia de contar con un aplicativo que integra los prondésticos de demanda y la

planeacion de la produccion.

Existen diversas investigaciones que pretenden predecir el precio de los articulos o
bienes y servicios esto con el fin de establecer el precio 6ptimo y pagar el precio

adecuado del producto.

2.3 Redes neurales artificiales para predecir el precio de productos

Lucija Bukvi¢ et al en el articulo Price Prediction and Classification of Used-Vehicles
Using Supervised Machine Learning establece la comparacion entre los constantes
cambios en el mercado con la volatilidad de los precios en los vehiculos, atrayendo la
necesidad de los clientes y vendedores con establecer precios adecuados para los
vehiculos con el analisis de las caracteristicas del vehiculo ((1) afio de produccion del
automovil, (2) tipo de motor, (3) estado, (4) kilbmetros recorridos, (5) caballos de fuerza,
(6) numero de puertas y (7) masa del automavil [60].

En esta investigacion el modelo de prediccién seleccionado es la regresién lineal simple
o comparado con la regresion multiple y multivariada al ejecutar una comparacion con el
precio el afio y el kilometraje recorrido es el modelo que mayor acierta en el error medio
cuadratico esto es evidencia en la Grafica numero 9 pero no se evidencia la cantidad de

cualitativita del error medio cuadréatico.

Fernando Villada propone una red neural de tipo recurrente la investigacion Redes
Neuronales Atrtificiales aplicadas a la prediccién del precio del oro establece una serie
temporal de tiempos de revistas de Londres para establecer una época bursatil de 22

dias, esta red neural presenta unos indicadores de rendimiento RMSE = 11.9432, MAPE
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= 0.7105 estos valores indican que la red neuronal tiene un rendimiento aceptable pero

no optimo en la prediccion del precio de los productos. [30]

Pedro Hultiron Tierrablanca en Prediccion de Precios de Productos Agricolas Mediante
Redes Neuronales Recurrentes presenta la caracterizacion de 3 productos Maiz, Soja,
Trigo con una red neural recurrente Elman la cual pretende comprar el modelo Sarima
con el modelo Elman por medio aplicar de ventanas para representar el error medio
cuadratico por lotes y verificar el rendimiento de los modelos en Google Colab el fin de
este modelo es multiplicar el DataFrame de entrada y sumado a la épocas establece

gue el 73 % de los productos predicen mejor con el modelo RNN elman. [61]

Por otro lado, Anthony Daniel Mora Saavedra propone una red neuronal Arima para
establecer un prondstico para el porcentaje del IPC en el Ecuador con unas épocas de 1
afio ademas de usar variables precio en tonelada de productos, indice de precio de
insumos, ingresos de petréleo entre otros para centrarse en comparar la capacidad
predictiva de las Redes Neuronales Artificiales (RNA) con modelos estadisticos
tradicionales, como ARIMA y VAR, en el prondstico del indice de Precios al Consumidor
(IPC) con una serie temporal de tiempos en periodo de 2000 a 2017, la red neuronal que
pretende predecir el porcentaje del IPC presenta un buen rendimiento en la prediccion
del porcentaje del indice de precio al consumidor, con errores y desviaciones
relativamente bajos en comparacién con los valores reales con un valor bajo del
2.2225%. [62]

En conclusion, a partir de las investigaciones mencionadas, se consolida la afirmacion
de la necesidad de usar redes neuronales artificiales para la prediccion de precios de
productos estos estudios presentan resultados variados, pero en general demuestra un
rendimiento aceptable al comparar modelos y aplicados en caso reales de estudio.
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3. JUSTIFICACION
En el sector manufacturero, la produccién es una actividad clave para las empresas,
debido a la gran cantidad de factores que intervienen en ella. La planificacion de la
produccién supone un desafio para las mismas, ya que la falta de un plan sélido,
confiable para gestionar y programar las 6rdenes de produccion puede generar costos
adicionales. En este sentido, los prondsticos de demanda son fundamentales para una
buena planificacion de la produccion, ya que permiten alinear los recursos con las
necesidades del mercado actual. Por esta razon, los productores necesitan cada vez
mas herramientas tecnologicas que les permitan realizar procesos de prediccion y
planificacion soélidos, que se adapten a los detalles especificos de los procesos de

produccion y ventas.

Para el caso de estudio, se propone el modelo predictivo como estrategia principal para
abordar la incertidumbre en los costos de produccién de materias primas en la industria
panificadora. La falta de consideracion de variables criticas para la gestion de recursos
podria conducir al cierre de las pymes panificadoras, por lo que es esencial controlar
todas las variables de entrada, como inventarios, estdndares de produccion, desperdicios
del proceso, asi como la adquisicion y almacenamiento de materias primas. De igual
manera se deben controlar las variables de salida, como costos y gastos operativos, para
favorecer la produccion. Es urgente que las panificadoras adopten un modelo predictivo
para prever el futuro precio del pan, al igual que planificar y aprovechar mejor sus

recursos.

La variacion anual del precio al consumidor (IPC) sobre el pan es preocupante, ademas
de generar la poca posibilidad de adquisicién de este producto, las materias primas que
se necesitan también se encarecen, este indicador sube directamente proporcional al
costo de compra del producto, y las pymes no estan preparadas para asumir estos

gastos. [6]
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Figura 4

Variacion del precio internacional por tonelada de trigo
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Nota. La figura compara el precio internacional del trigo por Tonelada en el
periodo 2019 al 2022, se detalla la linea punteada (pronostico) con respecto
a la linea solida (datos reales del precio). Tomado de: Indexmundi. [En
linea] Disponible: https://acortar.link/OBceFt. [Aceso: abril, 24, 2023].

De acuerdo con la informacion proporcionada en la figura numero 4 extraida de
Indexmundi, el valor de una tonelada de trigo ha aumentado en 700 millones durante el
periodo comprendido entre 2019 y 2022. Este aumento ha llevado a las panificadoras a
buscar nuevas estrategias para elaborar pan, tales como la utilizacion de diferentes tipos
de cereales y la implementacion de masas innovadoras. Dado que el trigo es el principal
ingrediente para la produccion del pan, el aumento en su costo ha tenido un impacto

significativo en el precio final del producto.

En Colombia, el incremento del precio del trigo se ve influenciado por diversas dinamicas
politico-econdmicas, tales como la crisis de la cadena de suministro de contenedores, la
apreciacion del délar y la situacion de conflicto entre Rusia y Ucrania. Esto significa que
las panificadoras deben llevar a cabo un analisis minucioso de sus proveedores y aliados
estratégicos (UPSTREM) para determinar cual es la tendencia futura de la volatilidad de

precios para poder tomar decisiones informadas.
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La empresa panificadora objeto de estudio requiere planificar estrategias de
procesamiento que tomen en cuenta la variacion de precios y el control en la adquisicion
de materias primas en el tiempo, sin comprometer sus ganancias. Para lograr esto, es
necesario implementar un sistema de inventario que permita el seguimiento de los puntos

de retorno de materia prima y asi optimizar la gestion de la misma.

Las grandes panificadoras controlan cuidadosamente su nivel maximo de inventario
influyendo en el precio del mercado mediante el control de sus propios campos de trigo
y la implementacién de empaques flexibles que mejoran la conservacion del producto.
Es por eso que las pymes panificadoras necesitan un modelo predictivo para predecir el
precio futuro del pan y optimizar sus recursos para aumentar las utilidades. Esto se puede
lograr mediante herramientas de analisis de prondsticos, como el aprendizaje automatico
y las redes neuronales, que permiten cuantificar la hipotética demanda como factor de
salida, simular eventos de aprendizaje para enfrentar decisiones futuras y mantener la
estabilidad de las pymes. La caracterizacion de datos y la identificacion de la serie
temporal de tiempo son importantes para enfocar los pronésticos de redes neuronales
en estrategias que permitan la cercania con la administracion de recursos y adelantarse

a los acontecimientos futuros que enfrentan constantemente las pymes panificadoras.

Esta propuesta tiene un enfoque que corresponde al perfil de un Ingeniero Industrial, ya
gue busca la gestién y optimizacion de procesos con el objetivo principal de lograr el
desarrollo sostenible y la competitividad de las pymes panaderas como estrategia de

crecimiento.
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4. OBJETIVOS
Para el desarrollo de la investigacion se expone el siguiente objetivo general

acompafado de los objetivos especificos.

4.1  Objetivo general
Diseflar un modelo predictivo que permita pronosticar el precio del pan en el sector

panificado utilizando leguaje de programacion Python.

4.2 Objetivos especificos

e Realizar la gestion del tratamiento datos para seleccionar las variables de entrada del
dataset sintético, cumpliendo con los requisitos de calidad de los datos.

e Construir la red neural para el procesamiento de los datos, de acuerdo a las
correlacionales entre las variables.

e Validar la técnica de procesamiento de datos ajustando apropiadamente los

requerimientos del problema planteado.
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5.  DELIMITACION
El presente proyecto dara inicio a partir del analisis y creacion de variables relevantes
para la prediccion de un modelo de negocio sobre el futuro precio del pan, tales como
los precios de los ingredientes, la inflacion, costos de precios de la materia prima, el costo
de produccidn, costo de la mano de obra, entre otras, y concluira con la construccion del
modelo predictivo en una duracion de 4.5 meses como base de un modelo de negocio

del sector panificador.

35



6. PREGUNTA DE INVESTIGACION
¢, Como desarrollar un modelo predictivo mediante redes neuronales artificiales (RNA)
para detectar y examinar las variables que tienen mayor impacto en el costo final del pan,
con el fin de reducir la incertidumbre en las practicas de produccién del sector panificador

en Bogota?
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7. MARCO REFERENCIAL
Para llevar a cabo esta investigacion es necesario presentar las principales ideas tedéricas
y practicas de autores relevantes en la bibliografia, con informacion que respalde los
datos de la investigacion en diferentes &reas como la historia, la teoria y la normativa,

entre otras.

7.1  Marco conceptual

El objetivo de este marco es guiar la investigacion para presentar conceptos y teorias
basados en la planificacion de la produccion, las redes neuronales, el MRP, el MPS, los
niveles de planificacion, la jerarquia de la produccion, el prondstico de la demanda, la
eficiencia, la eficacia, la efectividad y la lotificacion, aplicados a un modelo predictivo que

fundamenta el proyecto y lo contextualiza.

7.1.1 Planificacion y control de la produccién

En la figura namero 5 se relaciona el concepto de El control y la planificacion de la
produccion es un proceso integral que engloba una serie de actividades disefiadas para
mejorar la visibilidad y la eficiencia de los sistemas productivos. Esto se logra a través
de la planificacion, control de tareas y cronogramas que priorizan el cumplimiento de los
requisitos de calidad y cantidad de las unidades producidas. Las empresas que
mantienen un enfoque disciplinado y ordenado en su produccion pueden analizar las
tendencias y la incertidumbre, lo que les permite mejorar la gestiébn del inventario,
establecer puntos de reorden y gestionar las cantidades solicitadas por la produccion,
basandose en datos recopilados diariamente acerca de las situaciones que afectan la

produccion.

Figura 5

Definicion de planificacién y control de la produccién

Autor Titulo Aporte del Autor Afo
publicacion
S. Chapman | Planificacion y | “Control de la actividad de 2006

control de la| produccién (CAP) se ocupa de

produccién fiscalizar el orden de prioridad
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con el que se desarrollan las
actividades y une los conceptos
de planeacion con el control de la

produccion.” [14]

R. Garza vy
C. Gonzalez

Modelo

mateméatico para
la planificacion de
la produccion en
la cadena de

suministro

«El proceso de planificacion
incluye los pronoésticos de ventas
y pedidos con ello la planificacion

de la produccion o la
correspondencia de las futuras
demandas del cliente. En este
proceso de trazan los objetivos
de desarrollo y produccion de
productos que son demandados
por los clientes, minimizando el
flujo de materia prima, productos
terminados, materiales de
empaque, dinero e informacién
en cada ciclo del producto.
Decidir

producir

cuanto, qué y como

para satisfacer las
demandas de los clientes es una
tarea ardua y particularmente
compleja, en la cual se balancea,
todos los recursos necesarios:
humanos, materiales, financieros
e informaticos para cumplir la

mision de la organizacion». [15]

2004

G Barcelli-

Gobmez

Gestion,
planificacion y
control de la

produccion

“La planificacion y control de la
produccién comprende los
procedimientos y la informacion

gue se utiliza para lograr que

2017
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funcione eficaz y eficientemente
el sistema productivo y sus
procesos de transformacion.

La planificacion y control de
produccion puede estructurar con
un enfoque jerarquico, basado en
los diferentes niveles de tiempo”
[16]

G. Welsch,
R. Hilton, P.
Gordon

Presupuesto
Planificacion

Control

y

«Las cinco funciones de la
gestion de recursos constituyen
el proceso administrativo, pues

son ejercidas en forma
coincidente y continua al
administrar una empresa. El
proceso administrativo se vale de
enlacesy de la
retroalimentacion. Por ejemplo,
la planificacion debe preceder la
actividad de organizar, y el
controlar debe seguir las demas
funciones. Por tal motivo, el
proceso administrativo se
representa en 1. Planear, 2.
Controlar 3. Dotar al personal de
los recursos necesarios 4.
Direccion e influencia
interpersonal 5. Controlar los
enlaces secuenciales que van
desde la planificacion al control y
a la continua retroalimentacion

desde las funciones 2, 3,4y 5

2005
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hacia la planificacion. Es
esencial la continua
retroalimentacion para mejorar el
desempefio y para la

replanificacién» [17]

Nota. Definicion del concepto de planificacion y control de la produccion segun varios autores, relacionados

con la investigacion.

En la figura nimero 5 se relacionan los autores de la investigacion relevantes para los

cuales seran mencionados en profundidad en el marco tedrico.

7.1.2 Redes Neurales Artificiales (RNA)

En la figura numero 6 es necesario considerar la aplicacion del aprendizaje automéatico

por los autores en los sistemas productivos para procesar grandes volimenes de datos

de manera similar a la red neuronal humana. En este sentido, un conjunto de redes

neuronales puede aprender y adaptarse en funcion del algoritmo a las condiciones

especificas de entrada y salida del producto, con el objetivo de reconocer tendencias y

patrones de distribucién de datos en el sistema.

Figura 6

Definicion de Red Neuronal Artificial (RNA)

aplicadas a la
prediccion del

precio del oro

cerebro humano. De esta forma
simulan e imitan sistemas
permitiendo establecer relaciones no
lineales entre las variables de

entrada y salida” [18]

Autor Titulo Aporte del Autor Afo
Publicacion
F. Villada, N. | Redes “Las redes neuronales artificiales 2016
Mufioz y E. | Neuronales (RNA) son sistemas de aprendizaje
Garcia Artificiales inspirados en el funcionamiento del
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A. Nacelle Redes “‘Son redes de neuronas que 2009
neuronales procesan informacion basadas en
artificiales las redes neuronales  bioldgicas
capaz de resolver funciones
altamente no lineales que
corresponden a sistemas cuyo
comportamiento puede ser complejo
y frecuentemente impredecibles o
cadticos generalmente dificiles (o
imposibles) de modelar.” [19]
W. Rivas, B. | Redes ‘Las redes neuronales aplican 2017
Manzon y F. | neuronales modelos de campos tan diversos
Mejias artificiales como el disefio de andlisis de series
aplicadas  al | temporales y reconocimiento de
reconocimiento | patrones, procesamientos o sefales
de patrones y control en virtud de una prioridad
importante” [20]
C. Lozada, | Prediccion de «Para realizar el proceso de 2022
N. Acosta, D. | demanda entrenamiento se debe seleccionar
Paredes y G. | eléctrica de forma adecuada el tamafio del
Vigue utilizando vector de entrada, el cual contiene
redes los datos seleccionados
neuronales previamente para este proceso. El

artificiales para
un sistema de
distribucion de
energia

eléctrica

tamafio del vector de entrada debe
contener un patrén que marque una
tendencia en el tiempo; asimismo,
se debe contar con un vector de
salida u objetivo que corresponde a
la salida deseada de datos de

entrenamiento.» [21]
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W. Rivas, B. | Redes “El perceptréon multicapa o MLP 2017
Mazén y F. | neuronales (Multi-Layer Perceptron) se suele
Mejia. artificiales entrenar por medio de un algoritmo

aplicadas  al | de retro propagacion de errores o BP

reconocimiento | (Back Propagation) de ahi que dicha
de patrones arquitectura se conozca también
bajo el nombre de red de -retro

propagacion.” [20]

Nota. Definicion de Red Neuronal Artificial (RNA) segun varios autores, relacionados con la investigacion.

En la figura nimero 6 se relacionan los autores de la investigacion relevantes para los

cuales seran mencionados en profundidad en el marco tedrico.

7.1.3 Manual de requerimiento de materiales (MRP)

En la tabla nimero 7 se relaciona el MRP es una herramienta de organizacién sisteméatica
gue se centra en la gestidn eficiente de los recursos. La principal caracteristica de este
sistema es la construccion de un manual de requerimiento de materiales que detalla las
tareas necesarias para la produccién. Esto permite que las actividades de produccion
sean mas sencillas y jerarquicas, lo que facilita su implementacion con el apoyo de las
Tecnologias de la Informacién y la Comunicacion (TIC).

En general, el MRP es crucial para optimizar procesos, mejorar la calidad de los
productos y servicios ofrecidos por las empresas. Ademas, subrayan la importancia de
implementar y utilizar adecuadamente las tecnologias de la informacién para mejorar la

eficiencia y competitividad en la cadena de suministro.

Figura 7

Manual de requerimientos de materiales (MRP)

Erlenkotter

Harris and the

written after his death concluded

Autor Titulo Aporte del Autor Afo
Publicacién
D. Ford Whitman | «One of the memorials to Harris 1990
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Economic
Order Quantity
Model

with these words: Many local patent
lawyers obtained their start under his
kindly advice and training. His
kindness and adherence to

principles will long remain an
inspiration to all who knew him.
Although we may remember Ford
Whitman Harris primarily for his
contribution of the EOQ model, his
life has a significance and meaning
for us that extends far beyond this

single accomplishment. » [22]

X. Canaleta

Estudio desde
el punto de
vista de teoria
de sistemas del
modelo de
Wilson para la
gestién de

inventarios

«Modelo de Wilson Derivado del
autor anterior

1. La demanda del producto es
constante, uniforme y conocida.

2. El tiempo transcurrido desde la
solicitud hasta su recepcioén (plazo
de entrega) es constante.

3. El precio de cada unidad de
producto es constante e
independiente del nivel de
inventario y del tamafio del pedido.
4. El coste de almacenamiento
depende del nivel medio de
existencias.

5. Las entradas en el almacén se
realizan por lotes o pedidos de
tamafio constante y el coste de

realizacion de cada pedido es

2018
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también constante e independiente
de su tamaifio.

6. No se permiten rupturas de stock.
7. El

producto individual que no tiene

bien almacenado es un

relacion con otros productos.» [23]

Evolucion en | “MRP 1 Entre las principales 2000
los sistemas de | aportaciones derivadas del uso de
gestion sistemas MRP cabe destacar: la
empresarial. unificacion de la informacién para
J. Delgadoy | Del MRP al | diferentes areas de la empresa. Por
F. Marin. ERP ejemplo, el establecimiento de un
fichero maestro de articulos puede
eliminar las redundancias vy
contradicciones en la informacion.”
[24]
Disefio e | «En el contexto actual, la calidad de 2014
implementacion | los bienes y servicios ofrecidos es
del sistema | un factor fundamental, lo que
MRP en las | significa mejorar los procesos que
pymes forman parte de la cadena de valor
1. Rivera, E. de la empresa, MRP proporciona
soluciones para lograr este
Ortega y J.
propésito y con una implementacion
Pereyra

adecuada puede llegar a convertirse
en fuente de ventaja competitiva y
sostenible en el tiempo.

A Plan maestro de produccién

B Lista de materiales (BOM)

C Registros de inventario» [25]
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D Alviso

MRP Il
Evolucion y

Desarrollo

«Debemos convenir que cualquier
sistema MRP Il realiza una
simulacion respecto a
acontecimientos futuros; es la
extension de estas posibilidades
como las decisiones para una etapa
de produccion (que fabricar, en qué
cantidad y cuando) estan
coordinadas con las decisiones para
otras etapas, es natural extender el
alcancé de MRP Il para incluir
planeacién de capacidad, control de

piso de maquinas y compras.» [26]

2005

A. Correa y
R. Gémez

Tecnologias de
la informacioén
en la cadena de

suministros

“A partir del analisis de los estudios
e informes descritos en este articulo,
se identific6 un bajo grado de
implementacion de las TIC's en las
PYMES y un alto uso por parte de
las grandes empresas y operadores
logisticos, los cuales cuentan con
gran capacidad de inversion y una
estructura  organizacional  que
facilita la implementacion de estas
tecnologias.”.[27]

2009

Nota. Manual de requerimientos de materiales (MRM) segln varios autores, relacionados con la

investigacion.

En la figura numero 7 se relacionan los autores de la investigacion relevantes para los

cuales seran mencionados en profundidad en el marco teorico.

7.1.4 Plan maestro de produccién (MPS)

En la tabla nimero 8 se ataren las investigaciones del Programa Maestro de Produccion

como un documento formal que incluye un plan estratégico detallado para convertir los
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requerimientos en materiales, que considera aspectos especificos de la produccion, la
materia prima, los niveles de inventario, el almacenamiento y la mano de obra. Esto
proporciona una vision general del Plan Maestro de Produccion (MPS) en la gestion de
la produccion y las operaciones. En general, los autores destacan la importancia del MPS
para administrar la produccion de manera efectiva y eficiente en términos de tiempo,

recursos y capacidad limitada.

Figura 8

Plan Maestro de Produccion (MPS)

Autor Titulo Aporte del Autor Ao
Publicacion

N. Gestion de la «El MPS formaliza el Plan de 2011
Villalobos, | Produccion vy Produccion y lo convierte en
O. Operaciones requerimientos especificos de
Chamarro materias primas y capacidad.
y T. Entonces evalla las necesidades de
Fontaivo mano de obra, materia prima y equipo
para cada trabajo. Por esto, el plan
agregado maneja la produccion
entera con el sistema de inventarios
estableciendo metas de produccién
especificas y respondiendo a la
retroalimentacion de todo el flujo de
operaciones.» [28]

N. Gaither | Administracion | «Los MPS se puede considerar como 2000
& G. | de produccion dividido en cuatro secciones, cada
Frazier y operaciones una de ellas separado por un tiempo
al que se conoce como “congelado” la
parte subsecuente, de las siguientes
semanas se conoce como “en firme”;
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la siguiente de unas cuantas
semanas, se conoce como complejay
la Gltima parte también de pocas
semanas, como “abierto”, Congelada
significa que esta primera parte del
programa maestro de produccion no
puede modificarse excepto bajo
circunstancias extraordinarias y solo
con autorizacion de los niveles mas
elevados de la organizacion -en firme-
significa que puede haber cambios en
esta seccion pero solo en situaciones
excepcionales -completa- significa
gue se ha asignado a los pedidos
toda la capacidad de produccién
disponible -abierta- significa que no se
ha asignado toda la capacidad de
produccion y en esta seccion se
acomoda a la programacion de
nuevos pedidos » [29]

R. Chase &
J. Roberts

Administracion
de

operaciones

«Todos los sistemas de produccion
tienen capacidad y recursos limitados.
Esto plantea un trabajo dificil para el
programador maestro. Aunque el plan
total proporciona un marco general
operativo, el programador tiene que
especificar exactamente qué se va a
producir. Estas decisiones se toman
al tiempo que se reacciona a las
presiones de diversas areas

funcionales, como el departamento de

2009
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ventas (cumplir el plazo prometido al
cliente), finanzas (reducir al minimo el
inventario), administracion (maximizar
la productividad y el servicio a
clientes, minimizar las necesidades de
recursos) y manufactura (tener

programas uniformes y minimizar los

tiempos de preparacion).» [30]

Nota. Plan Maestro de Produccion (MPS) segln varios autores, relacionados con la investigacion.

En la Figura niumero 8 se relacionan los autores de la investigacion relevantes para los

cuales seran mencionados en profundidad en el marco tedrico.

7.1.5 Niveles de planeacion

En la figura nUmero 9 se evidencia la planeacion es un proceso de toma de decisiones
gue tiene como objetivo alcanzar un futuro deseado. La planeacién estratégica, por su
parte, es un proceso que involucra a toda la organizacién y se enfoca en alcanzar los
objetivos de largo plazo del nivel organizacional, siendo responsabilidad de la alta
gerencia. Varias investigaciones han concluido que las pymes que utilizan la planeacién
estratégica tienen un mejor desempefio que aquellas que no lo hacen. No obstante,
también hay empresas que no presentan una relacion clara entre el uso de la planeacién
estratégica y el desempefio, lo que puede deberse a diversos factores, como modelos,

herramientas utilizadas, tamafio y actividad de la empresa, entre otros.

Figura 9

Definicion de niveles de planeacion

Autor Titulo Aporte del Autor Ao
Publicacion
l. Planeacién «Planeacion estratégica: Es la mas 2021
Chiavenato | estratégica. amplia y abarca a la organizacion
entera. Sus caracteristicas son:
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Fundamentos y

aplicaciones

Horizonte de tiempo: proyeccion a
largo plazo, incluyendo
consecuencias y efectos que duran
varios afos.

Alcance: comprende la organizacion
como un todo, todos sus recursos y
areas de actividad, se preocupa por
alcanzar los objetivos del nivel
organizacional.

Definicion: estd en manos de la alta
gerencia de la organizacion (en el
nivel institucional) y corresponde al
plan mayor, al que se subordinan

todos los demas planes.» [31]

M. Moreta

Planeacién
estratégica en
pymes:
limitaciones,
objetivos y

estrategias

“Varias investigaciones concluyen
gue las PYMES que utilizan la
planeacién estratégica tienen un
mejor desempefio que aquellas que
no lo hacen. Sin embargo, existe un
namero representativo de empresas
gue no presentan tal relacién, debido
al uso de diferentes modelos y
herramientas, asi como tamafio y
actividad. “[32]

2018

A. Serrano

Aproximaciones
tedricas a la
planeacion
estratégica y la
contabilidad
gerencial como

elementos

“La hipétesis segun la cual
sostenibilidad y crecimiento en las
pymes esta afectado por la
planeacién en la gestion
administrativa. De esta manera, se
hace necesario la revision del

concepto de planeacion estratégica y

2019
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clave en la| lainfluencia positiva que esta puede
gestion de las generar, desde un enfoque tanto
pymes en contable como administrativo”. [33]
Colombia

Nota. Definiciones de niveles de planeacidn segun varios autores, relacionados con la investigacion.

En la figura nimero 9 se relacionan los autores de la investigacion relevantes para los

cuales seran mencionados en profundidad en el marco tedrico.

En la figura nimero 10 se presenta la jerarquia de produccion se compone de diferentes
niveles de decisién, por lo que es importante que el sistema de informacion que soporte
estas decisiones sea flexible y adaptable a diferentes situaciones y entornos. Para lograr
esto, se recomienda un enfoque jerarquico que permita una construccion con ajuste

rapido del modelo para lograr una toma de decisiones mas agil y eficiente.

En relaciéon a la Holacracia, se trata de un modelo de organizacion que se enfoca en el
propdésito de la empresa, establece roles de forma clara y definida. Esto podria aplicarse
en la jerarquia de produccién para lograr una mayor sinergia y eficiencia en las
decisiones tomadas en el sistema de produccién, al evitar la dependencia de un Unico

individuo y delegar la toma de decisiones en diferentes roles y niveles.

Figura 10

Jerarquia de la produccion (PJP) y Holacracia

Autor Titulo Aporte del Autor Afo
Publicacion
A. Garcia|Los Modelos «El sistema de ayuda a la toma de 2005
et al. Matematicos y decisiones debe ser dinamico y

el Sistema de | adecuarse a los distintos problemas

Informacién y entornos de decisioén, por ello, es
para en la parte de ingenieria, donde se
Planificacion incluyen los elementos necesarios

para la definicion, en un entorno
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Jerérquica de la

concreto, de la jerarquia de decision.

Produccion Esto conlleva a que, si se pretende
tener un sistema de informacién de
ayuda a la toma de decisiones (PJP)
gue sea flexible para poder
adecuarse rgpidamente a los
cambios, es necesario facilitar la
tarea de construccion y adecuacion
del modelo jerarquico.» [34]
J. Osorio et | Planificacion ‘Reconoce que en el sistema de 2008
al jerérquica de la | gestion la  produccion organiza
produccion en | diferentes niveles u horizontes con
un job shop | problemas de decision particulares,
flexible con una gestion en el manejo
agregado del tiempo y de los datos de
las entidades identificables, y con la
exigencia fundamental de lograr
sinergia entre las  diferentes
decisiones que se toman en tal
sistema” [35]
O. Boiteux, | Estado del arte | “La jerarquia de los planes en la 2007
A. sobre funcion productiva se inicia con la
Corominas | planificacion planificacion estratégica o largo
y A. Lusa |agregada de la | plazo, con un horizonte temporal

produccion

superior al afio. En este nivel se

determina la capacidad instalada

(instalaciones, proveedores,
procesos productivos, etc.), que se
convierte en restriccion para los

planes de orden inferior.” [36]
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B. Holacracia ‘La Holacracia se centra en la 2015
Robertson organizacion y/o su propésito, no es
las personas y sus deseos o0

necesidades”.[37]

Nota. Definiciones de jerarquia de producciéon (PJP) segun varios autores, relacionados con la
investigacién
En la Figura numero 10 se relacionan los autores de la investigacion relevantes para los

cuales seran mencionados en profundidad en el marco tedrico.

7.1.6 Pronosticos de lademanda

En la figura 11 se relacionan los terminaos del prondstico de la demanda como una
técnica que permite predecir el comportamiento futuro de una variable de entrada, con el
objetivo de brindar una imagen hipotética de dicha variable. Es un proceso esencial en
la planificacion empresarial, ya que permite estimar las ventas futuras, ajustar la
produccion, los niveles de inventario, planificar la capacidad y los recursos necesarios
para satisfacer la demanda prevista. Los autores sefialan que existen diferentes métodos
para realizar el pronéstico de la demanda, desde métodos cuantitativos basados en el
analisis estadistico hasta métodos cualitativos basados en la opinidn de expertos o la

informaciéon de mercado.

Figura 11

Pronésticos de la demanda

Autor Titulo Aporte del Autor Afo
Publicacion
S. Sol6rzano | Técnicas de | “Las técnicas de prondstico de 2022

pronésticos de | demanda son herramientas que

la demanda | pueden influir de manera
para los | significativa en el crecimiento de los
negocios negocios, ya que estas aportan una

ferreteros del | forma légica y planificada de

administrar los inventarios para
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cantén la
libertad

sacar el mayor provecho de ellos,
Con el busca hacer estimaciones
futuras sobre el comportamiento de

alguna variable” [38]

J. Hanke &
D. Wichern

Prondsticos en

los negocios

«¢ En vista de las imprecisiones
inherentes al proceso, por qué es
necesario pronosticar?

La respuesta es que todas las
organizaciones operan en una
atmosfera de incertidumbre y que, a
pesar de este hecho, se deben
tomar decisiones que afectan el
futuro de una organizacion.

Para los gerentes de
organizaciones, las conjeturas
académicas son mas valiosas que
las no académicos. Este libro
expone varias formas de realizar
pronésticos, que se basan en
meétodos logicos de manipulacion de
datos que se generaron por sucesos

historicos» [39]

2006

M. Salazar

Prondsticos de
demanda por
medio de redes
neuronales

artificiales

“La utilizacion de redes neuronales
artificiales para prondsticos de serie
de tiempos es relativamente nuevo
en literatura, sin embargo, lo positivo
de los resultados en las aplicaciones
practicas la convierten en un area

prometedora.” [40]

2007

D.

Buissonneau

Pronodstico de
Demanda

“‘Los prondsticos son una

herramienta que permite modelar las

2021

53




J. Mosquera | para la | diferentes necesidades que se
y J. Gobmez | empresa El | tienen dentro de la cadena de
Parisino S.A.S | suministro, abarcando las materias
primas para produccion, asi como
también las necesidades de los
clientes finales. Es importante contar
con prondsticos en las compafiias
para reducir el riesgo y el rasgo de
incertidumbre de lo que pueda

suceder” [41]

Nota. Pronéstico de la demanda segun varios autores, relacionados con la investigacion.

En la figura niamero 11 se relacionan los autores de la investigacion relevantes para los

cuales seran mencionados en profundidad en el marco tedrico.

7.1.7 Eficiencia, eficaciay efectividad

En la tabla numero 12 se relacionan os términos eficiencia, eficacia y efectividad son
fundamentales para la evaluacion y medicion de resultados en diversos proyectos y
sectores econdmicos. La eficiencia se refiere a la optimizacion de recursos para alcanzar
un objetivo especifico, mientras que la eficacia se enfoca en lograr los objetivos
establecidos de manera precisa y adecuada. Por otro lado, la efectividad se relaciona
con el alcance de los objetivos de manera completa y satisfactoria para todas las partes

involucradas.

La efectividad se convierte en un ahorro en la gestion de los recursos, lo que sugiere la
importancia de la estrategia de procesos en la consecucion de los estandares,
necesidades y expectativas del cliente. En este sentido, es crucial que los indices de
medicién sean claros y precisos, de modo que se puedan evaluar los resultados
obtenidos y se puedan tomar decisiones informadas para mejorar la eficiencia, eficacia

y efectividad de los procesos.
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Figura 12

Definiciones de eficiencia, eficacia y efectividad

Autor Titulo Aporte del autor Ao
Publicacién
A. Suarez | Reflexiones acerca | “Como se aprecia, en el idioma 2000

del uso de los
conceptos de
eficiencia, eficacia y
efectividad en el

sector salud

espafiol el término eficiencia
expresa el poder lograr un efecto,
cual

una consecuencia, lo

también puede interpretarse
como alcanzar un propésito. Por
lo tanto, cuando alguien o una
organizacion se propone
conseguir un efecto y lo consigue,

ha sido eficiente”. [42]

“Por su parte, la eficacia es la
fuerza para poder obrar, es decir,
disponer de la capacidad
ejecutiva necesaria para poder
hacer algo. Por lo tanto, si alguien
0 una organizacion dispone de los
recursos para hacer algo que se
propone o necesita y ademas
posee la capacidad de usarlos en
funcion  de

ese  proposito

organizacional”.[42]

«Por ltimo, el término mas

complicado de resumir es
efectividad, que es calidad de
efectivo y el término efectivo tiene

seis acepciones principales y tres
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complementarias; de ellas, la que
mas se ajusta a la intencion de
este trabajo es la siguiente: "Real
y verdadero, en oposicion a lo
quimérico, dudoso o nominal”.
Por lo tanto, si alguien o una
organizacion hace cosas que
conduzcan a un efecto o una
consecuencia real, verdadera y
gue no deja lugar a dudas, ha
demostrado efectividad.» [42]

G.
Quintero et

al.

Aspectos tedricos
sobre eficacia,
efectividad y
eficiencia en los

servicios de salud

«El analisis de la eficiencia en la
planeacién constituye un
instrumento valioso al que deben
acceder los gestores en salud
para lograr impacto al convertir
Optimamente recursos en
resultados de un modo efectivo,
buscando el mejor balance entre
calidad y eficiencia, promoviendo
la incorporacién de nuevas
técnicas empresariales en su
gestidn. Ser eficientes significa
gastar mejor, y no menos, y que
para lograr un sistema eficiente
hay que evaluar, de manera
continuada, los diferentes
componentes del sistema

sanitario.» [43]

2017
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Y. Lagos,
J. Montilla

y
Uparela

K.

Eficiencia, eficacia
y efectividad en los

proyectos

«En este sentido es importante
considerar la eficiencia, la
eficacia y la efectividad como
factores fundamentales que
influyen de manera directa para
que un proyecto pueda ser
exitoso. En efecto, al ser un
proyecto efectivo se logran los
resultados esperados con los
mejores medios posibles, es
decir, que se utilizan menos
recursos para lograr un objetivo,
0 por el contrario se logran mas
objetivos con los mismos
recursos, por tal motivo, al
minimizar recursos y conseguir el
resultado esperado un proyecto
logra ser eficaz, debido a que se
logra el éxito que se desea sin
privar de alguna forma los
recursos empleados para este.»
[44]

2020

Nota. Definiciones de eficiencia, eficacia y efectividad segun varios autores, relacionados con la

investigacion.

En la Figura nimero 12 se relacionan los autores de la investigacion relevantes para los

cuales seran mencionados en profundidad en el marco tedrico.

7.1.8 Lotificacion (modelos deterministicos, aplicado a MPS)

Los modelos de lotificacion son utilizados en procesos de produccién en los cuales los
prondsticos cambian en tiempo y cantidad de pedido generado, lo que puede resultar en

problemas para calcular la cantidad 6ptima de pedido y materia prima requerida para la
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produccion. Para abordar esta situacion, los modelos de lotificacibn van cambiando
segun el numero de pedidos para mantener un stock suficiente, lo que es fundamental

en los sistemas productivos y la planificacion de la produccion.

En resumen, los modelos de lotificacion presentados en la tabla 9 son fundamentales en
la planificacion de la produccion, esta aplicacion requiere una comprension adecuada de
los diferentes enfoques y técnicas disponibles. Por lo tanto, es importante tener en cuenta
las diversas contribuciones de los autores en este campo para lograr una coherencia y
cohesion adecuadas en la aplicacion de estos modelos en situaciones reales de

produccion.

Figura 13

Lotificacion (modelos deterministicos, aplicado a MPS)

Autor Titulo Aporte del Autor Afo
Publicacion
C. Talens Modelos de | «También se han presentado 2017

planificacion de la | algoritmos heuristicos aplicables
produccioén a problemas de lotificacion
multinivel con lotes | complejos, como es el caso del
problema con mdltiples niveles y
capacidad limitada Estas técnicas
se pueden agrupar en: -1
Descomposicion basada en
Lagrange (Tempelmeier and
Derstroff -2 Modificacion del
coeficiente Katok- proponen una
heuristica de dos etapas, donde
la modificacion del coeficiente se
utiliza para encontrar una

solucion inicial y en la segunda
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etapa se trata de mejorar la

solucion inicial.» [45]

C. Serna

Desatrrollo de
modelos de
programacion
matematica fuzzy
para la planificacion
de la produccion en
contextos de
incertidumbre. un
caso aplicado a la

industria automotriz

«En el enfoque dado por Graves,
los costos de la fuerza de trabajo
son agregados al modelo, de
igualdad en los gastos, por
contratar y despedir trabajadores;
aspectos que no estan definidos
en los otros dos modelos. Los
costos de preparacion por su
parte soOlo se definen en los
modelos Shapiro y Pochet y los
tres incluyen funciones objetivas
a los costos de inventario. En los
sistemas Pochet y Shapiro se
restricciones

tienen definidas

para las limitaciones de
capacidad, sin embargo, en

enfoque de Graves genera

aspectos que puede ser
facilmente incluidos.

Si  bien los tres modelos
multiproducto, en Graves solo se
consideran productos finales con
demanda independiente contrario
a los modelos de Shapiro y
Pochet en los cuales se parte de
una lista de materiales para

definir las restricciones en la

2009
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demanda interna de los

productos.» [46]

J. Castillo

Marco Historico
Para La Aplicacion
de MRP en las

Industrias

«La técnica usada para
determinar el tamafio de lote es
un determinado componente,
material o insumo, que tenga un
menor costo total. el uso de
sistemas de loteo o comparacion
de otras técnicas, no garantiza la
viabilidad,

situacion real, ademas del costo

ya que, en una

total se debe tener en cuenta
otras variables tales como la
capacidad del proveedor para
abastecer el componente, asi
como, la vida util del material a
solicitar, por

ejemplo, para

alimentos perecederos se
recomienda usar la técnica de
lote por lote (LXL) ya que asi sélo
se solicitaria lo que se necesita y
evitaria tener este insumo en
almacén por un largo

tiempo.»[47]

2020

S, Estellés

Definicién, métodos
de estimacion vy
efectos de las
desviaciones en el

punto

«Segun Baganha et al. (1996)
cuando la demanda sigue una
distribucion geométrica, los -
undershoots- también siguen la
misma distribucién con la misma

media y varianza. La oscilacion

2010
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de pedido en | de la distribucion de los -
politicas de gestion | undershoots-cambia con los

de inventarios parametros de la distribucion de
la demanda. Ademas, segun los
autores los errores en el calculo
del undershoot son mayores, si
los tamafios de lotes son

mayores» [48].

Nota. Lotificacién (modelos deterministicos, aplicado a MPS) segun varios autores, relacionados con la
investigacion.
En la figura nimero 13 se relacionan los autores de la investigacion relevantes para los

cuales seran mencionados en profundidad en el marco tedrico.

7.1.9 Modelos predictivos

Es importante poseer una comprension adecuada del negocio y del problema antes de
comenzar a construir un modelo predictivo. También hacen hincapié en la necesidad de
disponer de datos limpios y preparados para su uso. Proponen una metodologia
especifica para la eleccion y ajuste de modelos predictivos, empleando técnicas como
validacién cruzada, busqueda de hiperparametros o seleccion de caracteristicas. En la
tabla numero 10, enfatizan la importancia de seleccionar modelos que sean lo
suficientemente complejos para capturar la estructura de los datos, pero no demasiado
complejos para evitar el sobreajuste y la falta de generalizacién. Los autores sugieren
gue la creacion exitosa de un modelo predictivo requiere un enfoque sistematico y una

comprensién profunda del problema en cuestion.

Figura 14

Modelos predictivos

Autor Titulo Aporte del Autor Ao
Publicacién
Predictive "La clave para comenzar bien 2020
E. Siegel . . -
Analytics con la analitica predictiva es
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tener una pregunta clara que el
modelo pueda responder, junto
con una comprension detallada
del contexto y las limitaciones

del problema en cuestion”. [49]

E. Provost &
T. Fawcett

Data Science for

Business

"Los datos son la materia prima
del analisis predictivo, y es
crucial asegurarse de que estén
limpios y listos para su uso
antes de comenzar a construir
un modelo. Para hacer esto, es
necesario tener una buena
comprension del negocio y del

problema en cuestiéon".[50]

2020

M. Kuhn & K.

Johnson

Applied Predictive
Modeling

“La metodologia presentada en
este libro se basa en un proceso
iterativo de seleccion de
caracteristicas, ajuste de
modelos y evaluacion del
rendimiento utilizando técnicas
de validacion cruzada vy
busqueda de hiperparametros.
Este enfoque se basa en la
premisa de que un modelo
predictivo efectivo es el
resultado de un proceso
sistematico de ajuste vy
evaluacion de multiples

modelos”. [51]

2013
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Machine Learning 2020
K. Murphy "Elige modelos que sean lo

suficientemente complejos para
capturar la estructura de los
datos, pero no demasiado
complejos para evitar el
sobreajuste y la falta de
generalizacion. El sobreajuste
puede ocurrir cuando un
modelo se ajusta demasiado
bien a los datos de
entrenamiento  y pierde la
capacidad de generalizar a

nuevos datos" [52]

Nota. Modelos predictivos segun varios autores, relacionados con la investigacion.

En la tabla nimero 14 se relacionan los autores de la investigacion relevantes para los

cuales seran mencionados en profundidad en el marco teérico.

7.1.10Tipo de redes neuronales

Las redes neuronales mencionadas en la tabla 11 caracterizan las RNN en densas son
el tipo mas sencillo de red neuronal, en las que cada unidad de una capa esta conectada
a todas las unidades de la capa anterior. Estas redes son altamente efectivas, ya que
cada capa puede aprender representaciones mas abstractas y complejas de los datos
de entrada. Esto permite que la red aprenda tareas desafiantes como clasificacion de
imagenes o reconocimiento de voz. Los autores también resaltan que las redes
neuronales con capas densas y mdltiples, conocidas como redes neuronales
convolucionales o recurrentes, son muy utiles para procesar sefiales y datos de alta
dimension. Estas redes han demostrado ser especialmente beneficiosas para el

procesamiento de datos complejos.
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Figura 15

Tipos de redes neuronales

Autor

Titulo

Aporte del Autor

Afo

Publicacién

| Goodfellow,
Y. Bengio, &
A. Courville.

Deep learning

«En una red neuronal densa,
todas las unidades en una capa
estan conectadas a todas las
unidades en la capa anterior. Esta
estructura de capas densas es el
tipo méas simple de red neuronal y
puede ser muy poderosa. Cuando
se usan muchas capas, cada capa
de la red puede aprender una
representacion mas abstracta y
compleja de los datos de entrada,
lo que permite que la red aprenda
tareas dificiles como la
clasificacion de imagenes o el
reconocimiento de voz.»[53]

2016

Y. LeCun, Y.
Bengio & G.
Hinton

Deep

Nature

learning.

«Las redes neuronales profundas
con capas densas y multiples
niveles de procesamiento, también
conocidas como redes neuronales
convolucionales y redes
neuronales recurrentes, han
demostrado ser particularmente
efectivas para el procesamiento de
sefales y datos de alta dimension.

Las redes neuronales

2015
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convolucionales se utilizan
comunmente para tareas de vision
por computadora, mientras que las
redes neuronales recurrentes se
utilizan para tareas de
procesamiento del lenguaje natural
y de secuencias de tiempo». [54]

2016
K. He et al. «Las redes neuronales profundas

con capas densas son muy
efectivas en el aprendizaje de

) caracteristicas de alto nivel de los
Deep residual _
. . datos de entrada. Sin embargo, a
learning for image _ ]
. medida que se agregan mas
recognition. In o
_ capas, se vuelven mas dificiles de
Proceedings  of _ .
entrenar debido a la degradacion
the |EEE _

del gradiente. Para abordar este
conference on
o problema, proponemos el uso de
computer  vision _ _
bloques residuales que permiten a
and pattern ) y o
N la informacion fluir directamente a
recognition .
través de la red sin degradarse, lo

gue facilita la optimizacion de
redes neuronales profundas con

capas densas». [55]

Nota. Tipos de redes neuronales segun varios autores, relacionados con la investigacion.

En la figura nimero 15 se relacionan los autores de la investigacion relevantes para los

cuales seran mencionados en profundidad en el marco tedrico
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8. MARCO TEORICO
El siguiente Marco tedrico pretende explicar de forma desglosada cada cita del anterior
marco con fin de brindar un hilo conductor de escuelas de pensamiento, corrientes
tedricas, conceptos, términos y estructuras sobre la planeacién de la produccion

enfocado en la gestion de recursos.

8.1 Planeacion y control de la produccion

Stephen Chapman sostiene que la planificacion y control de la produccion es un sistema
integrado de gestion de recursos cuyo principal propésito es ordenar las actividades de
produccién de manera prioritaria. Este sistema propone metodologias para determinar la
productividad en la construccién del producto o servicio. Para implementar un sistema
de control de actividades de produccion (CAP), es esencial contar con una planificacion
adecuada del proceso, lo que implica que son sistemas distintos pero complementarios
gue benefician los objetivos de la organizacion al establecer la prioridad de las
actividades que conducen al éxito mediante la planificacién de recursos y el control
detallado de las actividades apoyados en indicadores de gestion. [14]

Para R. Garza y C. Gonzalez la planificacion de la produccién “es una actividad que
permite la optimizacion de las operaciones de produccion y distribucién, satisfacer la
mayoria de los pedidos de los clientes en el tiempo requerido y a un costo mas bajo. La
aplicacién de las técnicas matematicas en este proceso garantiza una toma de

decisiones mas rapida y eficiente.” [15]

En otras palabras, la planificacion de la produccion se enfoca en satisfacer la demanda
externa mediante un modelo que considera diversas variables como prondsticos de
ventas, capacidad, ubicacién y envio. Ademas, se promueven objetivos de produccion
sostenibles al tener en cuenta una cadena de suministro ciclica que mantiene los flujos
de inventario de materias primas y permite una armonia perfecta entre el cliente y los
proveedores. Cuando el flujo estd en armonia, las partes interesadas pueden detallar

cada etapa del proceso para lograr un equilibrio entre los recursos y la demanda.

G Barcelli-Gomez tiene una perspectiva diferente a la del andlisis anterior, ya que
considera que la planificacion de la produccién no necesita estar en armonia para cumplir

eficientemente con la estrategia de planificacion. Para este autor, el recurso principal es
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el enfoque jerarquico basado en niveles de tiempo y flujo de materias primas. De esta
manera, se establecen objetivos a largo, mediano y corto plazo para centrarse en el
nucleo de la planificacion y control de la produccion. Se captura informacion eficaz y se
procesan eficientemente los sistemas de produccion para transformar datos, lo que

genera un control riguroso de costos y gastos para las empresas. [16]

Segun el libro Presupuesto Planificacion y Control, la administracion de la planificacion
considera cinco funciones de la gestion de recursos por medio de redes de alimentacion
de proceso que se conectan para obtener informacion para la planificacion, es decir, que
los modelos se asignan por funciones para controlar la gestion en las entradas de

recursos en materiales. [17]

Figura 16

Proceso administrativo

1.Planear

A

i
5. Controlar ]( cessskhocann )[ 2. Organizar ]
i
1
1
i

Retro
alimentacion

I
4. Direccion e influencia - - _6_ . 3. Dotar al personal de
Interpersonal recursos necesarios

Nota. Esta informacién resalta las variables de los procesos administrativos en la gestion de
recursos como funcién principal la planeacion. Tomado de: Presupuestos, planeacién y control.
[En Linea]. Disponible: https://acortar.link/kTzOLM [Acceso: abril 25,2023].

En base a la figura 16, los autores proponen que la planificacion de la produccion consta
de cinco etapas que ayudan a administrar los procesos productivos y a mantener una

retroalimentacion en la construccion de las actividades organizacionales. El planificar es
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el eje central de la estructura de la planificacién y control de presupuestos, o que permite
organizar secuencialmente los gastos, actividades, garantizar los recursos necesarios
para capacitar al personal y cumplir con los objetivos estratégicos. La direccion y la
interaccion interpersonal también influyen en el control, la retroalimentacion se
caracteriza como una red de neuronas que da peso a los sistemas para aprender de las
cinco variables que contribuyen a la planificacion y control bajo las funciones

administrativas de las empresas para aumentar la productividad.

Figura 17

Planificacion y control de produccion

Planeacion Estrategica
De Ia produccion

¢m |
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Orden

€n jerarquico de actividades

=i
=
|

€l

In

=]
E=E]
sctiind
Materias Prima
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=]
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fi
[-]
=1=]-}
SmE
C

LISTADO DE MATERIA

MODELO PREDICTIVO

Minimizacion de
Incertidumbre

Nota. El diagrama representa los factores que integran la planeacion y control de produccion.

En la figura nimero 17 enfoca la planificacion de la produccién en el control del inventario

de materias primas, para compensar las limitaciones de capacidad, siempre y cuando
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haya una alta rotacion de inventario. También es esencial contar con un control de
actividades de produccion (CAP) para evitar romper la cadena ciclica de pasos que

propone el modelo push reflejado en la figurara anterior.

8.2 Redes neuronales

8.2.1 Redes neuronales artificiales (RNA) basadas en prondsticos

F. Villada et al, sefialan que el prondstico es una de las variables necesarias para la
planeaciéon y control de la produccion, también conocido como CAP. Afirman que, al
utilizar herramientas de aprendizaje, como las redes neuronales artificiales (RNA), se
puede mejorar la actividad de produccion al reducir la incertidumbre, analizar patrones
como lo hace una neurona viva, comprendiendo el comportamiento a través de los datos

de entrada y salida del sistema. [18]

A. Nacelle, compara las herramientas de redes neuronales con el concepto de sinapsis,
ya que ambas modifican o relacionan las neuronas y las respuestas dependiendo de las
interacciones o condiciones del sistema. La comparacion se basa en el comportamiento
de relaciones lineales en prondsticos que facilitan la toma de decisiones por estimulos
externos que se adaptan al cambio. De esta manera, los sistemas de produccion pueden
interpretar grandes volumenes de informacién, dar peso a las conexiones que reconocen

los cambios y la adaptabilidad al cambio. [19]

En cuanto a W. Rivas et al, argumentan que los modelos o sistemas de produccion estan
estrechamente relacionados con las tendencias de las series temporales utilizadas para
los prondsticos. Por lo tanto, es crucial contar con herramientas como redes neuronales
gue permitan el reconocimiento de patrones y la interpretacion de sefales para reducir
los costos de produccion, ajustarse a las propiedades de los datos y comportamientos

de tendencias. [20]

C. Lozada et al, sugieren que para comprender los patrones de comportamiento en los
procesos de redes neuronales, se debe considerar el horizonte temporal de tiempo y el
tamafio del lote adecuado. Los modelos de redes neuronales pueden verse afectados
por variables categdricas y cuantitativas, lo que puede generar errores. Por lo tanto, se

recomienda el uso de modelos de redes neuronales de perceptron multicapa para
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reprogramar el aprendizaje automatico y cuantificar los pesos dados a las redes, lo que
elimina la incertidumbre por grandes cantidades de datos y permite simular varios

eventos de prueba y entrenamiento. [21]

Figura 18

Estructuracion de una red neuronal

Red Neuronal

Nota. La figura muestra la estructura de una red neuronal como perceptrén multicapa o

MLP (Multi-Layer Perceptron).

En la figura nimero 18 ilustran los conceptos de los autores para definir la RNN como
una estructura de capas similares a una neura con la capacidad de aprender del entorno

o las variables atributos para reconocer pesos entre sus redes.

8.2.2 Manual de requerimiento de materiales (MRP)

Luego de reconocer la importancia de las redes neuronales como oportunidad de mejora
con la prediccion de pronosticos y uso de técnicas MRP se propone un ejercicio
explicativo con el cual desglosara la identificacion de variables que se solicitan para el
uso de herramientas MRP | y MRP Il. El panadero desea preparar 20 panes para los
amigos cercanos pues desea otorgar un detalle. Para ello debe considerar el gramaje
con el que quedara cada pan; los materiales requeridos son: leche, huevo, harina,

manteca, levadura y el uso de herramientas como sobadoras hornos o mezcladoras
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ademas de un tiempo para preparar cada etapa del proceso del cual debera mezclar,
fermentar, sobar y hornear. Para esto el panadero verifica la disponibilidad de materiales
en una lista, propone un presupuesto y detalla un plan agregado de como hacer cada

pan.

J. Delgado y F. Marin sugieren recolectar informacion de diferentes fuentes para crear
productos con un sabor equilibrado y Unico. Para lograr esto, recomienda establecer un
orden de prioridades, mantener un proceso estandarizado mediante el uso de la lista de
materiales (Lista de boom), el control y la politica de inventarios. De esta manera, se
pueden eliminar sobrecostos, movimientos innecesarios, y aplicar técnicas de

produccién con un costo minimo. [24]

En cuanto a J. Rivera et al, respaldan la idea de mantener el MRP utilizando como
variables de entrada el plan maestro de produccién (MPS), la lista de materiales (BOM)
y los registros de inventario, con el objetivo de lograr estabilidad y ventaja competitiva en
las organizaciones que cumplan con estas variables y garanticen la seguridad en la
implementacion de técnicas de produccion. Aquellas empresas que no cumplan con
estas condiciones de produccién idéneas se veran en desventaja frente a las que sean
mas rentables y competitivas, por lo que se deben generar estrategias de mejora

continua en los procesos. [25]

Por otra parte, Delia Alviso concluye que los sistemas MRP Il anticipan las variables
futuras que pueden afectar la normalidad del proceso de produccion. Para ilustrar esto,
utiliza la analogia del chef que debe planificar un presupuesto para preparar sus platillos,
pero si el precio de los insumos fluctla, el chef debe ajustar su presupuesto y replantear
su produccién. El autor sugiere que el MRP |l aborda este problema al prever los eventos
futuros y al referirse a la capacidad de planificacion como la capacidad de
almacenamiento de materias primas. Al planificar la cantidad de materia prima que se
debe almacenar, se puede cuantificar la produccion en un horizonte de tiempo
determinado y se puede controlar los precios de los insumos. La conclusion es que la
capacidad de planificacion es importante para la planificacion de la produccion y la

reduccion de costos. [26]
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Por dltimo, A. Correa y R. Gomez, sostienen que los procesos de planificacion de
recursos empresariales como el MRP Il y los sistemas ERP son adecuados para grandes
empresas con gran capacidad de almacenamiento de inventario al igual que el uso de
herramientas TIC. Sin embargo, para las pymes o pequefios productores como el chef
en el ejemplo, es suficiente conocer cuanto producir para reducir la incertidumbre; para
lograrlo, es posible utilizar tecnologias que permitan el control de inventarios y recursos
mediante técnicas de produccion y modelos CAP. [27]

Figura 19

Entradas requeridas MRP

| MRP-I -MRP 1l

- o o
- ps

Listado de materiales

Sistema de lotificacion

Planeacion de la demanda
Registro de Inventario

Establecimiento de marca con . Procesos Documentados
los Proveedores

Nota. En la figura se muestra la estructura de las entradas del manual de

requerimiento de materiales segun autores.

En la figura ndmero 19 establece los elementos que los autores mencionan como
relevantes para la construccion de un modelo MRP. Estos estudios y enfoques ofrecen

diferentes perspectivas sobre el uso del MRP y su aplicacion en la planificacion de
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recursos y produccion, brindando pautas valiosas para optimizar los procesos y reducir

costos en diferentes contextos empresariales.

8.2.3 Plan maestro de produccion (MPS)

Para construir un sistema de produccion MRP eficiente, aprovechar al maximo los
recursos, es crucial documentar de manera detallada y estructurada las tareas y
actividades necesarias para crear el producto, tal como se muestra en el ejemplo practico
de investigacion del chef. Después de hacerse las preguntas importantes, como el
presupuesto necesario, los insumos requeridos, el tiempo de preparacion y el inventario

disponible, el chef ha superado la primera fase de evolucién del MRP.

N. Villalobos et al., sostienen que para administrar los recursos y comprender los
requerimientos de capacidad o materia prima, es necesario detallar las especificaciones
en el manual de requerimientos de materiales. Esto permitira formalizar y convertirlo en
demandas internas para la planificacion y control de la produccion, considerando
variables como la mano de obra, el almacenamiento y el inventario. En el caso del chef,
el desafio no es producir pan, sino identificar cuando debe hacerlo, considerar todas las
tareas que componen el plan agregado, como el tipo de empaque y el estado en que se
entregara el producto. [28]

Gaither & Frazier explican que el Plan Maestro de Produccién (MPS) es la respuesta a
la demanda externa de productos y consiste en un programa detallado de produccién
gue se extiende a través de un horizonte de tiempo. Esta herramienta responde a las
preguntas de ¢ cuando producir? y ¢en qué momento producir? Los autores destacan
gue el MPS tiene varias fases, la primera es la "congelacién”, en la cual se define el
listado de materiales y el proceso de produccion, y solo se cambia en circunstancias
excepcionales. La siguiente fase es "en firme", que contempla cambios solo en
situaciones excepcionales. La fase "completa" asigna la capacidad total a los pedidos de
produccion y la fase "abierta" se enfoca en procesos flexibles para nuevos pedidos que

no tienen toda la capacidad de produccion instalada. [29].

Por otro lado, R. Chase y J. Roberts. argumentan que los sistemas de produccion
siempre enfrentan limitaciones en términos de capacidad y recursos debido a los

cambios constantes del sistema, lo que representa una barrera de entrada. En las pymes,
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la incertidumbre sobre lo que se producird y cuanto se gastara dificulta la planificacion
del MPS, el chef debe usar su experiencia para secuenciar actividades y anticipar
recursos. Para superar estas restricciones, las empresas deben integrar diferentes
departamentos, niveles operativos y minimizar el inventario para maximizar la
productividad y la satisfaccion del cliente, mientras se reduce la necesidad de recursos
manufacturados. La planificacion debe ser uniforme y basada en medidas de tiempo

preparadas de antemano. [30]

Figura 20

Factores generativos MPS o PMP

Facrores generativos MPS o PMP
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Nota. En la figura se muestran las condiciones generales de las actividades o factores en

requerimiento generativos del MPS o PMP segun autores mencionados.

En la figura numero 20 se establece el diagrama de factores generativos del MPS, al
establecer que los sistemas de produccion siempre enfrentan limitaciones en términos
de capacidad y recursos, pero se pueden superar mediante la integracion de diferentes
departamentos y niveles operativos. Para llegar al objetivo de las empresas pueden
optimizar la utilizacién de recursos, mejorar la planificacion de la produccion y satisfacer

las demandas del mercado de manera eficiente.
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8.2.4 Niveles de planeacion, jerarquia de la producciéon enfocados al MPS

Segun Idalberto Chiavenato, los sistemas de produccion MRP | y Il se enfocan en
estrategias que consideran niveles de planificacion y técnicas jerarquicas para la toma
de decisiones, utilizando la planeacién estratégica como guia de actividades
organizacionales. Esta planificacién une cada area como una membrana central dentro
de la organizacion para lograr procesos flexibles y unificar cada caracteristica en
diferentes fases: horizonte de tiempo, alcance, objetivos a nivel organizacional, definicion

de planes tacticos y planeacion operativa. [31]

Se ha destacado por parte de expertos que al hablar de MPS, es importante tener en
cuenta la planificacion y la jerarquia de la produccion, ya que se trata de un sistema que
se deriva de un plan maestro y tiene como objetivo detallar un plan agregado de la
produccion dividido en diferentes niveles. Por su parte, Maria Augusta Moreta concluye
gue las pymes que aplican la planeacion estratégica y las distintas fases de jerarquia
logran una mejor posicion competitiva en comparacion con aquellas que no utilizan estas
técnicas. Segun la autora, al enfocarse en roles por funcién en lugar de por cargos, se

pueden establecer nuevos modelos de gestion de recursos. [32]

En cuanto a A. Serrano, las pequefias productoras enfrentan incertidumbres en términos
de sostenibilidad y crecimiento, esto se ve afectado por la falta de alineacion entre los
objetivos organizacionales y la productividad. El autor sugiere que la planeacion
estratégica es la membrana mas importante de las organizaciones, y que es necesario
gestionarla de manera estratégica para influir positivamente en las diferentes areas de la
organizacion, incluyendo enfoques contables, con el fin de garantizar la sostenibilidad y

el crecimiento. [33]

La estructura de planificacion tiene un impacto en los diferentes niveles de actividades
jerarquicas. Segun A. Garcia et al, los sistemas jerarquicos son beneficiosos para la toma
de decisiones ya que el entorno en el que opera el sistema puede ser afectado por las
decisiones tomadas. Ademas, al tener un sistema jerarquico, se puede crear un ambiente
seguro para la producciéon, lo que permite al Plan de Juego de Produccion (PJP)
secuenciar las decisiones tomadas de manera efectiva y encontrar procesos flexibles

para adaptarse rapidamente a los cambios. [34]
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Segun J. Osorio et al., los sistemas de gestion de recursos enfrentan desafios en
términos de los niveles de orientacion en la toma de decisiones. La sinergia y la
satisfaccion del cliente son objetivos finales que deben ser alcanzados dentro de las

organizaciones. [35]

En cuanto a O. Boiteux et al., afirman que la estructuracion de la jerarquia de produccién
también implica considerar la "Jerarquia de planes”. Este enfoque se basa en reconocer
las capacidades instaladas, los proveedores, el almacenamiento y los niveles de
inventario, lo que resulta crucial para identificar las restricciones del proceso. Al
considerar estos factores, se puede lograr un aumento exponencial en la productividad.
[36]

Finalmente, Brian Robertson propone una forma Unica de aplicar los conceptos de la
Holacracia a la funcién de seguir la corriente o el propésito organizacional futuro. En lugar
de considerar estas actividades como roles, sugiere tratarlas como funciones para evitar
la presencia de lideres heroicos que consideran su trabajo como unico. De esta manera,
se puede fomentar la sinergia de las actividades en la organizacién, ya que el objetivo
no es que un rol en particular realice las tareas, sino que se entienda que estas

actividades corresponden a una funcion especifica. [37]
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Figura 21

Niveles de planeacién, jerarquia de la produccion enfocados al MPS

Niveles de planeacion, Jerarquia de la produccion enfocados al MPS
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Nota. En la figura se representa los niveles de planeacion jerarquica en forma circular a la

reduccion de incertidumbre informacion segun los autores citados.

Basados en la figura 21 que representa los niveles de planeacion jerarquica en forma
circular para la reduccion de la incertidumbre de la informacion, segun los autores citados
y la elaboracién propia. La planeacion jerarquica es fundamental para la reduccion de la
incertidumbre y el manejo efectivo de la informacion en una organizacion. Los diferentes
niveles de planeacion representados en forma circular indican una interrelacién vy

retroalimentacion constante entre los niveles estratégico, tactico y operativo.

8.2.5 Lotificacion pronoésticos de la demanda

En el trabajo, Carla Talens Fayos propone la lotificacién de la produccién como un
enfoque basado en algoritmos heuristicos aplicables a problemas de capacidad limitada.
Este enfoque considera diferentes situaciones, como la descomposicion basada en

Lagrange y la Modificacion del coeficiente, para encontrar una solucion inicial y luego
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mejorarla continuamente aplicando nuevas heuristicas de bifurcacion y corte. También
se considera el modelo de funcion basado en costos en inventarios, como el modelo de
Shapiro, que propone nuevas estrategias al CAP. Sin embargo, ninguna de las técnicas
utilizadas para determinar el tamafio del lote considera la planeacion, solo la demanda
independiente. La planeacion jerarquica puede ayudar a las pymes a reconocer su nuevo
punto de retorno en inventarios, de igual manera clasificar su sistema de lote o pedidos,
y atomar decisiones en funcién de cambios en los costos de los insumos y otros factores.
Por ejemplo, en el caso de un chef panadero, la planeacion jerarquica podria implicar
considerar si buscar un proveedor que venda productos mas econémicos o ajustar la

lista de materiales en funcion de las fluctuaciones en los precios de los insumos. [45]

Por su parte, Conrado Augusto Serna plantea diferentes modelos multi-producto y sefiala
gue el sistema de Graves agrega nuevas variables como la fuerza de trabajo y modelos
de igualdad en los gastos de contratacion y despido de trabajadores, que no estan
presentes en el modelo de Pochet y Shapiro. Sin embargo, los tres sistemas incluyen
funciones de costo en los inventarios y restricciones basadas en la capacidad. La
diferencia radica en que el enfoque de Graves estéa en la definicion de la demanda interna
de los productos, mientras que el modelo de Pochet y Shapiro comienza con una lista de

materiales. [46]

Segun Jesus Castillo Valdez, las técnicas utilizadas para determinar el tamafio de lote
no deben basarse en la minimizacion de costos ya que hay otros factores que afectan el
costo total y la rentabilidad a largo plazo. Se deben considerar situaciones como
proveedores, capacidad de almacenamiento y vida Gtil de los insumos. Valdez propone
gue, en el caso de alimentos perecederos, la técnica mas eficiente es el lote por lote, ya
gue solo se pediria lo que se necesita y no se almacenaria materia prima durante un

largo periodo de tiempo. [47]

Finalmente, S. Estellés Miguel analiza el uso de inventarios cruzados y undershoot en
comparacion con las técnicas de lotificacion. Si una organizacion solo tiene en cuenta la
distribucion de la demanda, se enfrentara a una distribucion lineal no estacionaria y a
una mala administracién de los recursos. Los autores identifican errores de calculo en

grandes tamafios de lote, pero para lotes pequefios se deben considerar preguntas
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estratégicas y metodologias de produccién para eliminar variables de undershoots e

incertidumbre en la administracion de inventarios y lotes de produccion. [48]

8.2.6 Modelos predictivos

Los autores destacan la importancia de comprender el contexto y el problema antes de
construir un modelo predictivo. Segun E. Siegel, es esencial comenzar con una pregunta
clara que el modelo pueda responder efectivamente. Si la pregunta es ambigua o
demasiado amplia, puede ser dificil para el modelo proporcionar una respuesta precisa.
Por lo tanto, es fundamental que la pregunta esté bien definida y enfocada en un
problema especifico para maximizar la eficacia del modelo de aprendizaje automatico.
[49].

Por su parte Provost y Fawcett destacan la importancia de tener datos limpios y una
comprensién detallada del negocio antes de construir un modelo predictivo. Es crucial
que los datos utilizados sean precisos, completos y estén libres de errores, ya que
cualquier problema con los datos puede afectar negativamente la precision del modelo.
También es necesario tener un conocimiento profundo del negocio para elegir las
variables adecuadas y garantizar que el modelo esté enfocado en los aspectos
importantes del problema. Es esencial que los cientificos de datos trabajen en
colaboracion con los expertos en el negocio para garantizar que se estén utilizando los
datos correctos y que el modelo aborde las necesidades especificas del negocio para
garantizar la precision y relevancia de los resultados del modelo de aprendizaje
automatico. [50]

En cuanto a Kuhn y Johnson, proponen una metodologia rigurosa para elegir y ajustar
modelos de aprendizaje automatico que se adapten a las necesidades especificas de
cada problema. La evaluacion rigurosa de los modelos es esencial para determinar su

capacidad de abordar las necesidades del problema. [51]

Por otro lado, K. Murphy destaca que es importante elegir modelos con la complejidad
adecuada para capturar la estructura de los datos sin caer en el sobreajuste. El
sobreajuste ocurre cuando el modelo se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento
y pierde su capacidad de generalizacion. Por lo tanto, es necesario evaluar

cuidadosamente la complejidad del modelo y su capacidad para generalizar a nuevos
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datos. En resumen, estos autores subrayan la importancia de una metodologia
sistematica y rigurosa para la seleccion y ajuste de modelos de aprendizaje automatico,
equilibrando la complejidad del modelo con su capacidad para generalizar a nuevos
datos. [52]

8.2.7 Tipo de redes neuronales

Segun Goodfellow, Bengio y Courville, es fundamental utilizar redes neuronales
profundas para procesar datos de alta dimension y aprender representaciones complejas
de los mismos. Estos autores consideran que las redes neuronales densas son
importantes debido a su simplicidad y capacidad de representacion, sugieren que las
redes neuronales profundas con capas densas o multiples niveles de procesamiento son
altamente efectivas en el trabajo predictivo de datos de alta dimensién. Ademas,
destacan que las redes neuronales convolucionales son Utiles para mejorar la eficacia y
flexibilidad de las redes neuronales densas en diversas aplicaciones de aprendizaje
profundo. [53]

En cuanto a Y. LeCun et al, enfatizan la importancia de las redes neuronales profundas
con multiples capas densas para aprender representaciones complejas, abordar tareas
dificiles de clasificacion y reconocimiento de patrones. En su articulo en Deep Learning
Nature, sugieren el uso de bloques residuales para resolver el problema de la
degradacion del gradiente en estas redes neuronales profundas y mejorar su
optimizacién. Las redes neuronales profundas también tienen la capacidad de aprender
patrones que no son perceptibles para el ser humano, lo que las hace muy efectivas en

la deteccion de patrones en grandes conjuntos de datos. [54]

K. He et al, presentan una solucién para el problema de la disgregacion de gradiente en
el entrenamiento de redes neuronales profundas con capas densas. Proponen una
arquitectura de red neuronal que utiliza blogues residuales para reducir la degradacion
del gradiente y lograr una mayor eficacia en la actualizacién de pesos. Esta arquitectura,
conocida como ResNet, ha demostrado resultados impresionantes en la clasificacion de
imagenes, gracias a su capacidad para aprender representaciones mas profundas y
complejas de las imagenes de entrada. En resumen, los bloques residuales y la

arquitectura ResNet son soluciones efectivas para el problema de la disgregacion de
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gradiente en redes neuronales profundas con capas densas, permitiendo la construccion

de representaciones mas complejas de los datos de entrada. [55]

8.3  Marco histoérico

El sistema MRP se centra en el manual de requerimiento de materiales para organizar la
produccién. Fue inspirado por el trabajo de Ford Harris en el desarrollo de EOQ, un
método de gestidbn empresarial que busca establecer una cantidad econdmica de
pedidos para integrar el almacenamiento y reducir costos sin interrumpir la produccion.
A pesar de su importante contribucion, Harris no recibié reconocimiento por su trabajo.
[22]

En 1934, Xavier Canaleta present6 el modelo de Wilson, que es similar al modelo EOQ
de Ford Harris pero incluye un andlisis de demanda uniforme y conocida. Este modelo
considera los tiempos muertos, mantiene los precios constantes y el costo de
almacenamiento depende del nivel de producto en estante. Las entradas en el almacén
se realizan por lotes de tamafio constante y el costo de realizar cada pedido es también
constante e independiente de su tamafo. Este modelo no permite rupturas de stock y
garantiza la disponibilidad de productos. Al optimizar estas variables, es posible optimizar

el volumen de compra de cualquier producto.

En el estudio sobre la evolucion de los sistemas de gestion empresarial del MRP al ERP,
se describe como el MRP fue utilizado durante la Segunda Guerra Mundial para gestionar
la logistica de suministros militares, incluyendo alimentos, armas, municiones y
transporte, asi como en el desarrollo del codigo Morse. La pelicula "Enigma" muestra
coémo los ejércitos han sido pioneros en la adopcién de tecnologias para facilitar tareas
a gran escala. En particular, se evidencia como los sistemas de organizacion surgieron

en los ejércitos, donde se utilizaron maquinas para ayudar en la toma de decisiones.

J. Delgado y F. Marin, resaltan la importancia de este método para los afios 70, cuando
las empresas y la tecnologia se ven alineadas para crecer de forma exponencial, con
ayuda del procesamiento rapido de datos, pues al crear las sociedades como APICS
(American Production and Inventory Control Society) moderniza la necesidad de

implementar esta metodologia MRP en todas las empresas americanas, promoviendo el
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innovar en el sector empresarial con herramientas informaticas para la administracion de
tareas. [24]

J. Rivera et al., destaca la relacion entre el MRP y la calidad en el servicio, y como estos
sistemas pueden ayudar a cumplir los objetivos estratégicos de las empresas a través
de procedimientos rapidos y flexibles adaptados a las exigencias del mercado. Se
mencionan los términos del plan maestro de produccion, listado de materiales, registro
de inventarios como herramientas clave para el desarrollo de nuevos planteamientos de

negocios y se destaca la capacidad de evolucion del MRP. [25]

Por su parte Alviso Cruz Alma Delia, sefiala que el MRP | permite planificar cualquier
elemento, pero sugiere que se debe evolucionar hacia el MRP I, que incluye nuevas
variables como la garantia de un lugar para cumplir los procedimientos con éxito. Sin
embargo, segun el autor, la variable més importante para el uso de este sistema es la
capacidad de anticiparse a los eventos futuros, aprovechar los recursos y la capacidad
para lograr objetivos estratégicos. El objetivo es convertir el sistema en un ciclo cerrado

y trascender la planificacion a través de la aceptacion de datos relativos. [26]

8.4 Marco legal normativo

Es fundamental destacar que, en el contexto juridico normativo, las empresas dedicadas
al rubro de la panificacion necesitan implementar diversas estrategias para acatar las
distintas regulaciones del gobierno colombiano que buscan garantizar la seguridad e
higiene de los productos elaborados con harina y trigo.

Es de gran importancia disponer de actividades de referencia en la clasificacion
internacional de actividades econdmicas, ya que su objetivo es unificar las categorias
utilizadas por las organizaciones para presentar informes estadisticos en funcion de su
actividad. Esto facilita la busqueda de informacion de diversas empresas al agruparlas

en categorias comunes.

Segun la Direccion de Impuestos y Aduanas Nacionales (DIAN) y la Camara de Comercio
de Colombia, las panaderias pertenecen al ClIU 1081, que corresponde a la divisién 10
grupo 108 clase 1081. [56]
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Figura 22

Normativas que regulan la inocuidad e higiene de los productos de panaderia
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facturas y se deberan
proveer los medios
necesarios para su

verificacion y auditoria.” [57]

Ley 9 de
1979

Reglamentado
Parcialmente por el
Decreto Nacional 1594
de 1984

«ARTICULO 13 Seguridad
en el almacenamiento de
materias primas.
ARTICULO 29
Aseguramiento de residuos
en las canecas
correspondientes
ARTICULO 42 Control de
agentes emisiones
atmosférica por equipos de
panaderia

ARTICULO 60. Se prohibe
todo vertimiento de residuos
liquidos a las calles
ARTICULO 80 Verificacion
contra los riegos a la salud
ARTICULO 103 Prevencion
de los agentes biolégicos en
todas las etapas del
proceso.

ARTICULO 112
Mantenimiento de equipos y
herramientas.

ARTICULO 119 Control de
riesgos en manipulacién de
hornos y equipos
ARTICULO 124 Dotacién.

1979
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ARTICULO 125. Toda
Organizacion debera
presentar espacios
autorizados para vertimiento
de residuos solidos.
ARTICULO 174 Prohibicion
de almacenamiento de
sustancia peligrosas en
cocina.

ARTICULO 201 Control de
plagas.

ARTICULO 254 Limpieza y
desinfeccion de utensilios de
contacto directo de
alimentos.

ARTICULO 289 Alimentos
gque no requieran de
envolturas deberadn sobre
guardar la integridad del
alimento».[58]
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comercio

Decreto 1879 de 2008

“‘Articulo 1 Registro en
Matricula Mercantil Camara
de comercio

Certificado de Saneamiento
expedido por la norma Ley 9
de 1979.

Registro RUT
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Uso de suelo autorizado por

planeacién territorial.
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Curso y Certificado de

alimentos.” [59]

Nota. Normativas que propone el estado colombiano para regular la inocuidad e higiene de los productos

elaborados a base de harina y trigo.

De acuerdo con la figura numero 22 la Resolucion 000030 de 2019 de la DIAN, al utilizar
la facturacion por computador, los contribuyentes deben cumplir con los requisitos
necesarios para llevar a cabo el sistema de facturacion. Esto incluye la estructuracion de
los numeros consecutivos de las ventas y la organizacion necesaria para facilitar la
revision por parte de auditorias externas. Estos reglamentos establecen que todas las
facturas electronicas deben contar con un numero consecutivo y cumplir con los
requisitos basicos para su elaboracion, con el objetivo de llevar un control administrativo

en la declaracion de impuestos y establecer los pagos correspondientes. [57]

La Ley 9 de 1979 establece que los productos o servicios destinados al consumo humano
deben estar certificados para garantizar su inocuidad y evitar la contaminacion cruzada.
Esta ley es crucial para el sector panificador y las pymes. El articulo 13 de la ley se enfoca
en la seguridad del almacenamiento de materias primas, requiriendo que los productos
sean estibados y no tengan contacto con el suelo para prevenir la contaminacion por

agentes internos o externos.

La Ley establece varias disposiciones para el control de la generacion de basura y
residuos en las panificadoras, incluyendo el uso de herramientas especificas para el
depodsito de residuos y la prohibicion del vertimiento de residuos liquidos en la calle.
Ademas, se exige el control de las emisiones de gas de los hornos y la verificacién
continua de la locacion para prevenir riesgos en la salud. La Ley también establece
medidas de prevenciéon de agentes bioldgicos en todas las etapas del proceso de
panificacion, incluyendo la prohibicion del uso de accesorios y el cumplimiento de la

entrega de dotacion para las actividades.

El mantenimiento preventivo de los equipos y herramientas es obligatorio segun el
articulo 112, mientras que el articulo 119 exige la anticipacion y control de riesgos
asociados al uso de hornos y equipos. La entrega y uso correcto de la dotacién necesaria

para las actividades organizacionales es requerida por el articulo 124, mientras que el
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articulo 125 establece la obligacion de contar con espacios autorizados para el

vertimiento de residuos solidos fuera de lugares que puedan contaminar el alcantarillado.

El articulo 174 prohibe el almacenamiento de sustancias peligrosas y la mala
manipulacion de las herramientas de cocina. El articulo 201 exige medidas de regulacion
y control de plagas en la locacién de la empresa. El articulo 254 destaca la importancia
de la limpieza y desinfeccion de utensilios para la inocuidad de los alimentos. Finalmente,
el articulo 289 indica que los alimentos sin envoltura deben protegerse de la
contaminacion cruzada hasta la venta, y luego deben entregarse al cliente en bolsas

adecuadas.

La ley 9 de 1979 es crucial para mantener la inocuidad de los productos de panaderia y
para consolidar una pequefia empresa en el sector. Los articulos mas importantes
incluyen la certificacion de productos, seguridad en el almacenamiento de materias
primas, control de emisiones de gas, prevencién de agentes bioldgicos, mantenimiento
de equipos y herramientas, control de riesgos y regulacion de plagas. Ademas, la
limpieza y desinfeccién de utensilios es esencial para asegurar la inocuidad de los
alimentos. Las empresas deben tener planes de regulacion y control ademas de seguir
practicas de manufactura adecuadas para evitar sanciones y cierres. [58]

Para finalizar con el marco legal, es importante asegurarse de que, hasta la fecha en que
se presente este trabajo de grado, la pequefia empresa panificadora cumpla con los
requisitos establecidos por la Camara de Comercio en el Decreto 1879 de 2008. Esto
incluye tener la matricula mercantil registrada, un certificado de saneamiento emitido
segun la Ley 9 de 1979, registro en RUNT y RIT, un certificado de uso del suelo
autorizado por la planificacién territorial y, por ultimo, pero no menos importante, que los

operarios de produccion hayan recibido el curso y certificado de alimentos. [59]
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9. DISENO DE METODOLOGIAS
El proyecto se llevara a cabo mediante la realizacion de actividades claves, las cuales
estaran agrupadas segun las fases de exploracion, descripcion, andlisis y disefio.
Ademaés, estas actividades han sido creadas en base a los objetivos especificos

establecidos para el proyecto.

9.1 Tipoy métodos de investigacién

Para el planteamiento de la propuesta es basado en enfoque cuantitativo e inductivo de
corrientes basicas y tedricas en investigaciones aplicadas al MRP e MRP Il de caracter
utilitario. Para proponer nuevas herramientas de produccion enmarcadas en el desarrollo

sostenible y redes de valor que promuevan la investigacion con problemas practicos.

9.2 Fuentes y técnicas de informacion

Este caso de estudio busca recopilar informacion de fuentes externas para reducir la
incertidumbre en el sector panificador para pequefios productores. Se busca analizar
tendencias y obtener informacién para desarrollar prondsticos, dado que las pymes

carecen de sistemas y capacitacion tecnoldgica, lo que resulta en altos costos.

De igual manera, se utilizaran fuentes primarias suministradas por la Universidad
Ameérica, como EMIS University y datos DIAN, para construir un modelo predictivo a partir
de variables como IPC, mano de obra e importaciones entre otras que formaran los datos

de entrada.

9.3 Fuentes teméticas

El propésito de esta investigacibn es establecer los conceptos béasicos para el
modelamiento de la planificacion de la demanda, la recoleccion de informacion de MRP
y plan agregado de produccion, en relacion a la produccion de pan. Se utilizaran
prondsticos de tendencia histérica para proporcionar datos de entrada, como el IPC y el
costo de materiales y mano de obra, con el fin de prever eventos futuros y planificar
estrategias en la toma de decisiones. Para ello, se empleara el entorno de ejecucion

Google Colab y la programacion Python.
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9.4 Fases (Anexo 1. Cronogrma Excel)

En estas etapas se define el camino a seguir para desarrollar un modelo predictivo que
permita prever el precio futuro del pan, proponer una estructura para la planificacion de
un modelo de negocio en el sector panificador y asi cumplir con los objetivos planteados

en esta investigacion.

9.4.1 Fase exploratoria

En esta fase se realiza una exploracion por diferentes fuentes para recolectar informacion
gue permita ver la demanda histérica de los precios de la materia prima requerida para
fabricar el pan y los factores que afectan su variabilidad. Para esta fase se proponen las
siguientes actividades:

Busqueda y creaciéon de fuentes de informacion importantes que afecten el precio del

pan en cualquier tipo de costo.

Identificacion de fuentes: investigar en fuentes publicas de datos econdémicos y
comerciales los precios de la harina, el trigo, la levadura, precio del ddlar, afio de

importacion de productos, entre otras variables que influyen en el costo y venta del pan.
Evaluacion de la calidad y relevancia de los datos encontrados.

Preparacién y transformacion de datos para que Python a través de Google Colab,

reconozca los tipos de datos para su prediccion.
Generacion Data Set Sintético 1000 Registros (1889, 5)

9.4.2 Fase descriptiva

En esta fase se proponen las siguientes actividades:
K(MEANS) Comportamiento del grupo de datos

Arbol de decision para la toma de decisién de clasificacion
Visualizacion de estadisticas descriptivas

9.4.3 Fase andlisis

En esta fase se realizaran las siguientes actividades:
Identificacion de la arquitectura necesaria para la red neuronal
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Comparacion de diferentes arquitecturas de redes neurales
identificacion en arquitectura de la red neuronal final para el modelo de negocio

9.4.4 Fase de disefio

Por dltimo, en esta fase tendrd como objetivo disefiar estrategias que permitan a la
pequefia industria panificadora predecir el futuro precio del pan, teniendo en cuenta la
informacion recolectada en las fases de exploracion, descripcion y andlisis. En esta fase

se proponen las siguientes actividades:
Visualizacion de las métricas predictivas
Posibles Cambios en la capacidad de la red neuronal

Resumen estadistico de la prediccion.
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10. DESARROLLO DE LA PROPUESTA
Para avanzar en el desarrollo de la propuesta, es imprescindible mostrar en detalle el
proceso productivo del pan. Al comprender este proceso, los lectores podran tener una
visién clara de la problematica a abordar y lo alineara con el objetivo de disefiar un

modelo predictivo que permita pronosticar el precio del pan

El uso de redes neuronales en este tipo de sector es poco usado como herramienta de
pronostico y analisis este permitira minimizar gastos, controlar la produccion y maximizar
las utilidades, ademas de minimizar la incertidumbre en el modelo de negocio del sector

panificador.

Figura 23

Sistema sector panificador
Sistema Sector Panificador

# Mapa de procesos Panaderia

o Compra de Materia Prima o Orgamizacion de
productos
; T
E @ 0 Control de Q Despacho de
—* inventarios pedidos
A
£ y Manejo de
< ) i indumentaria
e (Normatividad)

0 Produccion de pan

Q Pedidos ) [

Alistamiento

Cierre de caja : de pan para
Diario — g horneado
X o Compra de
o Recepeitn de materias primas

matenas prumas

Nota. El diagrama representa el mapa del proceso de la producciéon de pan actual en la empresa de

estudio.

En la figura 23 muestra el mapa de proceso representado actual de la panaderia de
estudio, el cual no cuenta con la jerarquizacion de operaciones, este centra sus

operaciones en la produccién de pan.
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El modelo de negocio panificador esta situado de izquierda a derecha cuenta con
entradas del proceso como venta rapida y pedidos, la venta rapida implica cualquier
venta de pan a un vendedor inesperado, visitando el local comercial este proceso inicia
el flujo con la cuantificaciébn de prondsticos de venta, el administrador decide que
cantidad de pan hacer en el dia para luego pasar esa orden de produccion al panadero,
este proceso esta situado en el cetro del mapa representado el mal enfoque de atencion

en las panaderias.

“El proceso de produccién de pan trabaja para encontrar el camino del éxito, en el gusto
de sus comensales” esto es lo que considera el duefio del local panificador ignorando las
diferentes tendencias en el mercado. por ende, este proceso se sitla en el medio del

mapa.

Proceso misional de caja, determinan la liquidez de la panificadora, este proceso inicia
al terminar cada turno al entregar cuentas de lo vendido al lider o encargo del turno este
proceso no tiene una forma de ser medido, pues no se maneja un inventario de los
productos expuestos en ventas, la auxiliar entrega el dinero total de caja sin medida de

comprobantes.

Procesos de Soporte alistamiento de pan para horneado esta actividad la suele hacer el
mismo panadero o el duefio del local el cual determina la cantidad de produccién que se

va a hornear es importante mencionar que esta medida es llevada por arroaz.

Después de que el pan se encuentre en punto de coccidn este sale de produccién para
venta al publico, el pan es organizado en vitrinas para que el cliente seleccione la

cantidad de pan que desea de llevar.
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Figura 24

Diagrama produccién de pan

Nota. El diagrama representa el proceso de produccion de pan de la empresa en estudio.

El diagrama de procesos en la figura 24 bosqueja las actividades realizadas para producir
pan, las entradas del proceso estan definidas por las ventas rapidas y los pedidos que
genera la panaderia por medios digitales o clientes que conocen la calidad del producto

para fines que estos consideren como comercial, eventos entre otros.

El flujo de produccion inicia con la orden de compra del cliente que puede ser recibida
por el lider o duefio de la panaderia, en caso de que sea por pedidos el duefio o lider

inicia el flujo pautando las fechas de produccion y la cantidad de unidades a producir.

En caso de que sea venta rapida inicia con el flujo de prondstico emperico del duefio de

la panaderia.

El dueiio de la panaderia analiza la viabilidad en la cuantificacion de la orden de compra
y genera una orden de produccion verbal hacia el panadero de cuantos panes hacer. qué

tipo de pan vy la hora que se requiere ese lote produccion.
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El panadero luego recibir la orden de produccion, realiza una pregunta ¢Existe la
cantidad de materia prima necesaria para producir la cantidad de pan requerida? No,
dispone de la cantidad de materia prima, realizar una orden de compra de materias

primas y esta es autorizada (Verbal) por el lider o duefio de la panaderia.

el lider o duefio de la panaderia realiza la entrega de la orden de compra al auxiliar de
panaderia, este realiza la tarea de comprar los productos solicitados en la orden de

compra de materias primas.

Luego de comprar y llegar de regreso a la panaderia, el auxiliar simultaneamente entrega
las vueltas de la orden de compra en materias primas al lider o duefio de la panaderia 'y

los productos solicitados por el panadero.

Cuando se dispone de la cantidad necesaria de materias primas, el panadero procede a
pesar los materiales requeridos para hacer el lote produccién.

El panadero moja (Mezcla) los ingredientes necesarios segun el listado de materiales

(variables necesarias para producir pan el tipo de pan, tamafio y unidades requeridas).

El panadero espera el tiempo necesario para que la masa esté listo, el panadero realiza
una pregunta ¢La masa esta en el punto requerido? Si, esta lista la masa sacar de la
mojadora y pasar al meson. No esta lista la masa, el panadero debe mojar por mas

tiempo la masa hasta que esté en la consistencia requerida.

Cuando la masa haya cumplido los estandares del panadero y este en el meson de
trabajo. El panadero decide simultaneamente si la masa requiere pasar por el cilindro o

por los rodillos para aplanar la masa.

El panadero mide, pesa o calcula la cantidad de masa a cortar para pre disponer la masa
para darle la forma, en caso de que la masa requiera pasar por la cortada este debe ser
usada con aceite de oliva para que no se peque a hendiduras de la cortada. Por ultimo,

se le brinda la pre-presentacion final de pan.

El panadero brinda la forma al pan, este almacena el pan en una lata de medidas 45x85

CM, el panadero dispone del espacio necesario de la lata segun corresponda.
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El panadero entrega la lata de pan al auxiliar con el fin de que las almacene de forma
organizada en el cuarto de crecimiento, Este al pasar el tiempo dispuesto por el
panadero, el auxiliar realiza la pregunta al panadero ¢el pan crecio lo requerido? Si,
autorizan tamafo sacar del cuarto de crecimiento. No autorizan tamafio no sacar, dejar

el tiempo que el panadero decida.

Al sacar el pan del cuarto de crecimiento, este es dejado a reposar y almacenado en

plasticos para esperar el turno de horneado correspondiente.

posteriormente de que el panadero decida cuél es el pan que va hornear este genera
una accion sobre el auxiliar. El auxiliar toma las latas que van a pasar por el horno y
procede a embolar o dorar el pan. En cada inicio de turno el auxiliar se encarga de

precalentar el horno cuando el panadero se lo requiera.

Luego de que el pan este embolado, pasa a ser horneado por el tiempo dispuesto por el
panadero. Si el pan cumple el tiempo, pero no esta listo se deja hornear el tiempo que
requiera por orden del panadero, Si el pan esté listo en el punto requerido es sacado y

dispuesto para que inicia el proceso de soporte almacén de producto terminado.

En caso de que el auxiliar deje calcinar el pan por error o factores humanos este debe

iniciar todo el flujo correspondiente de nuevo.
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Figura 25

Listado de materiales

Lista de materiales

Listado de maquinaria Utensilios de produccion
Harina Homo Cuchillos
Levadura Batidora(Mojadora) Rodillos
8
_g Margarina-Manteca Cortadora, Nevera Latas de aluminio 45x85
'g Y Cuarto de crecimiento Meson grande aluminio
<9
5 Servicios Publicos Atencion al cliente
E Agua Vitrinas
3 Azicar Bocadillo Extracto
Et Luz Licencia de sanidad (BPM)
- Sal Arequipe  Aromas
z Gas Sillas tipo comedor y enceres.
= Esencias  Condiment(
§ Bolsas o empaques
S| |Leche Mantequillz
= L.":
Huevos Aceite -
Mermelada 1\ata 0 crema Pauade $
Batica Auxiliares de panaderia y Atencion al cliente \'/~
Frutas Chocolate
Lider o Duefio de panaderia
Pan Grande (SPV' 5.000) Aprx(20Und) || £ Hq‘”‘“‘; L‘::" (300)Aprox | | 5 Roscon dulce (500) Aprox 100 Und
1/2 Libra de Azucar 1/2 Libra de Azucar 1/2 Libra de Azucar
g_ 1/2 Libra de Levadura 1/4 Libra de Levadura 1/4 Libra de Levadura
'% 9 Libras de Harina 9 Libras de Harina 9 Libras de Harina
2
Z| [Sal 3 onzas Sal 3 onzas Sal 3 onzas
Manteca 4/2 Libras Matteca 4/2 1.ibeas Manteca 4/2 Libras
9 Huevos st Bocadillo o Arequipe

Nota. En la figura se muestra la estructura de las entradas del manual de requerimiento de materiales

segun los estudios de campo.

El listado de materiales de la figura 25 corresponde a la forma en la cual se detalla los
productos a producir segun los autores el listado de boom organiza la forma en la cual
se produce el pan. En consideracion a los autores la panaderia prioriza.
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Ingredientes de primer orden: La clasificacidon de comoditis en primer orden permite
identificar aquellos elementos que son indispensables para la calidad y el sabor deseado
del producto final, asegurando su presencia y proporciones adecuadas en la elaboracién

de pan.

Ingredientes de segundo orden: Estos son comoditis opcionales varian segun las
preferencias personales, el estilo de produccién especifico. Su funcion es realzar o

complementar los sabores principales de los ingredientes de primer orden.

Lista de maquinaria: La lista de maquinaria proporciona informacion sobre las
herramientas y técnicas utilizadas en el ambito de la industria alimentaria para llevar a

cabo tareas especificas, como mezclar, hornear, cortar.

Utensilios de produccion: Los utensilios de produccién son herramientas y equipos
utilizados en la industria para llevar a cabo procesos de produccion.

Atencion al cliente: Elementos fundamentales para brindar una experiencia
satisfactoria. Estos elementos contribuyen a la presentacion adecuada de los productos,
el cumplimiento legal, la comodidad del cliente y la proteccion de los productos durante

Su entrega o venta y produccion.

Personal requerido para operar: Conjunto de empleados o colaboradores necesarios
para llevar a cabo las operaciones diarias de la panificadora. Estos son los individuos

encargados de realizar tareas especificas y contribuir al funcionamiento

Servicios publicos: Los servicios publicos son los servicios esenciales proporcionados
por entidades gubernamentales o empresas estatales que son necesarios para operar
un negocio de manera adecuada. Estos servicios son fundamentales para garantizar el

funcionamiento de las actividades diarias.
Tipo de pan: En esta Lean muestra 3 tipos de pan existente en la panaderia de estudio.

Pan grande: Descripcion de ingredientes para preparar panes de valor comercial de
5.000 pesos colombianos aproximadamente 20 unidades. En este lean muestra la

cantidad de ingredientes a preparar para producir la cantidad de pan solicitada.
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Pan hojaldrado o de sal: Descripcion de ingredientes para preparar panes de valor
comercial de 500 pesos colombianos aproximadamente 144 unidades. En este lean
muestra la cantidad de ingredientes a preparar para producir la cantidad de pan

solicitada.

Pan roscones o de dulce: Descripcion de ingredientes para preparar panes de valor
comercial de 500 pesos colombianos aproximadamente 100 unidades. En este lean
muestra la cantidad de ingredientes a preparar para producir la cantidad de pan

solicitada.

Desarrollo de objetivos Especificos: El proceso de produccién pan esta sometido a
particulares del ambiente, como la inestabilidad de precios o la alta dependencia de otros
factores como el sistema politico empresarial y las subidas del dolar entre otras variables,

en general la incertidumbre del sistema de produccién y adquisicién de materia prima.

Esta red neuronal nace con la necesidad de reducir la incertidumbre en la planeacion de
la demanda de la panaderia para afrontar preguntas de ¢como establecer los precios
necesaria de pan y competir en el mercado? al desglosar estas condiciones, el sistema
de produccion encuentra las mudas de los procesos como la sobreproduccién o
insatisfaccion en la cantidad de produccién de pan estas son las variables que mas

afectan la etapa de maduracion de la panaderia

Este proyecto aborda la problematica del pronéstico del futuro precio del pan con el fin
de reducir la incertidumbre y motivar estratégicas de venta. En este trabajo se modelara

la construccién de una red neuronal, para ello se recorre el siguiente diagrama.

98



Figura 26

Desarrollo de la red neuronal

Desarrollo de la Red Neuronal

Encontrar y buscar .
Variables
los datos entrada
.a. IPC
| Precio Internacional del Trigo

TRM
Costo de materiales
Costo de servicios

Tratamiento y calidad
de los datos

T | Generacion de Data
‘ ‘ | set sintetico

Métodos de Pronostico y

Clasificacion de datos
Meétodos de Pronosticos y
clasificacion

» Regresion Lineal simple

C\ K-means
Arboles de Decision

Redes Neuronales

Analisis del panel de informacion
de los modelos predictivos

'n' Evaluar validar y
comprar los sobre
_

ajustes del modelo
predictivo

Nota. En la figura anterior se describe el proceso realizado para la construccién de la red neuronal.
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El anterior diagrama de la figura numero 26, describe el desarrollo realizado para la
construccion de la red neuronal esta tiene la tarea de predecir el futuro precio del pan en
funcion a los datos de entrada de la panificadora de estudio. Este método gestiona la
forma en la que las panaderias minimizan la incertidumbre en la cantidad de produccién,
aprovechando la cualidad de las redes neuronales al encontrar patrones o tendencias no

lineales en la prediccion de la demanda en los modelos de negocio del sector panificador.

Las redes neuronales convulsionales de caracteristicas predictivas destacan, por la
amplia capacidad de aprendizaje automatico sobre los atributos de entrada o base de
datos. En contraste con las redes neuronales tradicionales, donde las caracteristicas
deben ser disefiadas pausadamente o seleccionadas manualmente para cumplir con una

tarea en especifico.

Teniendo en cuenta estas caracteristicas, la posibilidad del analisis de datos que brindan
estas herramientas predictivas halla respuestas dependiendo del modelo de negocio de
cada recolector de datos, esto construye la planeacion estratégica de la organizacion con
el fin de tomar decisiones informadas sobre los cambios en el sistema de negocio del

sector panificador de forma trasversal.

Esta red neuronal centra el enfoque en el analisis de panel de predictivos del futuro precio
del pan con el fin de oportunidades mejora en planeacion y control en el modelo de

negocio de la panaderia.

Figura 27

Valores de estudio investigacion

Variables de estudio Investigacion

mes_trigo  precio_dolar_trigo_ton precio_COP_trigo_ton afio_impo

impo_canti_miles_ton fecha_ipc  ipc % fecha trm trm

Nota. Primeras Variables de estudio, escogidas por la investigacion y el equipo de trabajo.

El estudio de investigacion de la figura numero 27 demuestra los criterios desarrollados
en el campo de trabajo, establecen las variables que mayor influyen en el precio final del

pan en conjunto con el equipo de planeacion estratégica.
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Esta jerarquizacion de variables se hace de forma empirica y cualitativa pues la
experiencia en este grupo de trabajo supera los 20 afios de experiencia en el sector

panificador. Por ende, se genera la siguiente caracterizacion de las variables.

Costo de la Harina: Insumo mas costoso y volatil los proveedores suben el precio por

demanda del producto.

Precio del trigo en dodlares: Este producto al ser mayormente exportado la divisa a

manejar es dolar.

Precio Trigo Por tonelada: La relacion existente entre el precio pagado en dolares y las

toneladas gastadas.

Afos de Importacién Trigo: Serie Temporal de tiempos bosqueja linealidad y patrones

entre variables

IPC: Variacion del IPC de los productos basicos de la canasta basica familiar afecta en

el precio final por incremento de materias primas no previstos.

Fecha IPC: Serie temporal de tiempos del Indicé de precio al consumidor registrado en

Colombia.

TRM: Variacion del délar o Tasa Representativa del Mercado Registrada en Colombia
Fecha TRM: Variacion diaria del ddlar registrada en Colombia

Estas variables son el primer data set a observar en la plataforma GitHub.

https://raw.qgithubusercontent.com/itachiwey/trigo/main/dasborad-1.csv

Nota: Este archivo se encuentra disponible en la plataforma GitHub.

Esta informacién es extraida de varias fuentes de informacién en particular la plataforma

EMIS Professional suministrada por la licencia de Universidad de América.

En este caso la empresa de estudio no tiene registros de sus procesos, cCOmo se
menciond anteriormente este proceso productivo es minimamente planificado por ende
encontrar datos propios de la organizacion es una tarea titanica al no llevar un control

sobre todas las etapas del proceso.
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Los datos importados en la plataforma, es el siguiente paso. Para ello se usa la
herramienta Google colab instalar librerias de numpy y pandas. Paquetes basicos de
esta herramienta, con el objetivo de que el codigo de Python entienda los datos

suministrados.

Calidad tratamiento datos.ipynb - Colaboratory (google.com)

Nombre archivo: Calidad_tratamiento_datos
Instalar Librerias numpy y pandas

Al establecer pd.options.display.float_format = '{:15.2f}'.format, Instruccion formato de
visualizacion los numeros de punto flotante en pandas. En este caso, se establece un
formato de dos decimales después del punto decimal y un ancho de campo de 15

caracteres.

Examinar los datos aleatoriamente:

Impresion Inicial la base de datos importada de GitHub
Panel o tablero de descriptivos de los datos.

Figura 28

Visualizacion final atributos base de datos

Nota. La figura anterior evidencia como se trataron los

datos para la correcta interpretacion de datos
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Al examinar el panel de descriptivo de la figura nUmero 28, evidencia el error 374 esto
es por el no uso correcto del formato para las celdas que contengan fechas esto lee los
registros como objeto o cadenas de texto. Las celdas que contenga este signo ($) lo
asigna como variable objeto. Por ultimo las casillas que corresponden a NaN o casillas

gue estan en vacias.

En este punto las variables 'afio_impo'y 'impo_canti_miles_ton' no aportan valor para la
totalidad de los datos por ahora la determinacion es no eliminar la variable ya que hay

gue examinar y determinar cual es el total de valores faltantes dentro de cada columna.

Para cambiar los formatos de precio es necesario usar la funcion iteracién con el de
remplazar las columnas (‘precio_dolar_trigo_ton', 'precio_COP_trigo_ton', 'trm’) y

eliminar el simbolo ‘$’.

Seguidamente el mismo proceso con las fechas. Esta funcion (pd.to_datetime) identifica

las fechas y las estandariza para generar la lectura sobre ellas.

Figura 29

Visualizacion final atributos base de datos

0 ¢ nead2

nes_trigo precio_dolar trigo ton precio COP_trigo_ton ano_inpo impo_canti miles_ton fecha_ipc ipc ¥ fechatrm  trm

0 1992-12:01 109,007 19700101 157.00 1997-12.01 061 1991.11.01 2777

1 1993-01-01 5 114,970 1970-01-01 157.00 1998-01-01 179 1991-12.01 19,543

Nota. La figura evidencia la transformacion y limpieza de datos con la funcién iteracion.

En la figura namero 29 la visualizacién de dos columnas de registro luego de ser tratadas
e iteradas por Python, En este punto los atributos de los datos son entendidas con los

formatos correctos, esto se representan como los datos pre-parados.
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Figura 30

Panel de descriptivos con la iteracién

e.DataFrame’>
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Nota. En esta Figura se aprecia el panel de descriptivos después de la
transformacion de los datos el DataFrame describe por 9 columnas con

los formatos correctos para su debida interpretacion.

En esta figura numero 30 evidencia el cambio en la trasformacion de los datos para que
Python lea correctamente el dato. Observe la figura, celda Dytypes muestra un resumen
de la cantidad de objetos clasificados y encontrados por Python como series temporales

de tiempos.

El nuevo panel de descriptivos muestra que los datos de la base han sido tratados y
procesados de manera que Python pueda interpretarlos correctamente. Algunas de las
transformaciones realizadas incluyen el cambio de nombre columnas, eliminacion de
comas en valores numéricos, llenado de valores nulos con ceros y conversion de tipos

de datos.

El total de casillas nulos es de un 23 % del total de la base de datos. A priori seria mejor
eliminar estas columnas, pero como es bien sabido el sector panificador no es un sector
gue se caracterice por almacenar datos por ende se mantienen estas columnas con el

fin de trabajarlas.
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Para evaluar la calidad de los datos, es necesario calcular el porcentaje de los valores
nulos por variable en las columnas en un DataFrame, utilizando la funcién apply() y una
expresion lambda. Este devuelve una serie booleana que indica qué valores en la
columna son nulos. Los valores nulos son representados por True y los valores no nulos

como False, para generar el calculo porcentual es necesario usar.
Figura 31
La ecuacion de valores nulos

Funcion matematica

(Cantidad de valores nulos en'x")

Porcentaje de valores Nulos = + 100
/ (Total de Filas en 'x")

Caddigo Python
(“100*x.isnull().sum()/len(x)”)= Porcentaje de valores Nulos

La figura 31 representa la ecuacion que calcula el porcentaje de valores nulos dividiendo
la cantidad de total de filas en el DataFrame X' por el nimero total de filas en X' y
multiplicandolo por 100 para obtener el resultado en forma de porcentaje. Este mide el
porcentaje de valores nulos en la columna multiplicando la cantidad de valores nulos por

100 y dividiendo por el numero total de registros.
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Figura 32

Valores nulos de DataFrame inicial

#Cal

Jotal_de_nulocs = df.apply(lambda x:

culemos el total de nulos por variable

missing_values_count =
total_cells = np.product(d
total_missing = missing_va
percent_missing = (total_missing/total_cells) * 1ee
return percent_missing
porcentaje__nulos calculemos__el_total_de_nulos(df
~int porcentaje total nulos en los datos: {:.2f)X".format(porcentaje__nulocs

a

Nota En esta figura se evidencia el cédigo realizado para determinar la calidad de los

datos por medio de calcular el total de nulos

En la figura numero 32 evidencia el porcentaje de valores nulos de cada columna del
DataFrame inicial, con estos datos pre evaluamos que la columna Trm contiene el menor
valor de datos nulos por ende se clasifica esta variable como serie de tiempos del

DataFrame Pre eliminar.
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Figura 33

Valores nulos de DataFrame inicial en grafico de barras

Nota. En este Grafico de barras evidencia el porcentaje de la
evaluacion de la calidad de los datos con respecto a los valores

nulos del DataFrame.

El gréfico de barras de la figura 33 evidencia que los atributos o celdas que menor
importancia genera son la cantidad de miles de toneladas con un 83% esta es la variable
gue mas celdas nulas contiene, es decir no generan valor. seguidamente esta el IPC con
un 19 % de casillas nulas. Por otro parte estan las columnas que mayor generan valor

son representadas por el 0% al TRM y con 3.5 % el precio del trigo o la tonelada de trigo.
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Figura 34

Limpieza general de datos

df.rename(columns = {'ipc X':'ipc_X_'},
*).fillna(e).astype(int
.fillna(@).astype(int)

mes_trigo precio_dolar_trigo_ton precio_copP_trigo_ton ano_impo impo_canti_miles_ton fecha_ipc fecha_trm trm

1992-12-01 148 109007 1970-01-01 157.00 1997-12-01 1991-11.01
1993-01-01 156 114970 1970-01-01 157.00 1998-01-01 1991-12-01
1993-02-01 149 111020 1970-01-01 130.00 1998-02-01 1992-01-01
1993-03-01 113118  1970-01-01 146.00 1998-03-01 1992.02-01

1993-04-01 104668 1970-01-01 202.00 1998-04-01 1992-03-01

NaT T 2022-09-01 133010
370 NaT 0 ) T 2022-10-01 146067
37 NaT 2022-11-01 147800
372 NaT ) 0 T T 2022-12-01 148443
373 NaT ) T 2023-01-01 146171

374 rows x 9 columns

Nota. La figura ilustra el cédigo resultado de la limpieza de datos en las columnas.

En la figura namero 34 detalla el tamafio total del DataFrame (374 filas y 9 columnas),
ver que hay un 23% de datos nulos en el conjunto de datos. Esto indica que
aproximadamente una cuarta parte de los valores en el DataFrame estan ausentes o son

desconocido.

Para generar un correcto tratamiento en el DataFrame de entrada, es necesario limpiar
seguidamente filtrar los datos por eso se usa la herramienta dropna() de la libreria de
pandas, con el fin de eliminar los valores nulos, lo que ayuda a garantizar la calidad en

la base de datos.
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Figura 35

Filtracion de base de datos (Dropna())

= df.dropna()

mes_trigo precio_dolar_trigo_ton precio_COP_trigo_ton afo_impo dimpo_canti_miles_ton fecha_ipc ipc_%_ fecha_trm trm

1992-12-01 148 109007 1970-01-01 157.00 1997-12-01 0.61 1991-11-01 2777
1993-01-01 156 114970 1970-01-01 157.00 1998-01-01 1.79 1991-12-01 19543
1993-02-01 149 111020 1970-01-01 130.00 1998-02-01 3.28 1992-01-01 19966
1993-03-01 148 113118 1970-01-01 146.00 1998-03-01 2.60 1992-02-01 18434

1993-04-01 142 104668 1970-01-01 202.00 1998-04-01 290 1992-03-01 19856

1997-10-01 5. 191457 1970-01-01 1705.00 2002-10-01 56 1996-10-01 31479
1997-11-01 193980 1970-01-01 2276.00 2002-11-01 1996-11-01 29960
1997-12-01 45 187473 1970-01-01 1906.00 2002-12-01 1996-12-01 31050
1998-01-01 137 181356 1970-01-01 204000 2003-01-01 1997-01-01 31753
1998-02-01 188524 1970-01-01 2300.00 2003-02-01 1997-02-01 30043

63 rows x 9 columns

Nota. La Figura Muestra la base de datos limpia sin valores nulos.

En la figura numero 35 se evidencia el uso de la herramienta Dopna este elimina ese
23% de datos nulos, dando a lugar a que aproximadamente ese porcentaje de filas o
columnas fueron suprimidas debido a la no generacion de valor. Esto implica que la
cuarta parte de los datos no tenia informacion valida o completa que sea funcional para
la red neuronal, con la herramienta se filtra la base de datos pre eliminar con un total de

63 filas y 9 columnas.
Conclusiones tratamiento de datos

Este paso se usa en funcién de preparar la base de datos para realizar operaciones
numeéricas, la eliminacién de comas en los valores o funciones de remplazar datos, son
forma vital para que Python itere los nimeros correctamente para realizar operaciones

matematicas y estadisticas adecuadas.

En cada etapa del proyecto se evallua cuidadosamente el contexto, los objetivos de la
organizacion antes de realizar la eliminacion de variables o datos en un conjunto de
datos. Es importante considerar las posibles implicaciones y consecuencias de dicha
eliminacion de datos, ademas de asegurarse de que se preserve la integridad de los

datos.
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La eliminacion de datos nulos en este caso particular permite trabajar con un conjunto
de datos limpio y confiable, aunque reducido el tamafio. Es importante tener en cuenta
el porcentaje de eliminacion y evaluar cuidadosamente si la pérdida de datos es
aceptable en funcion de los objetivos de la red neuronal.

Generacién De Pre-DataFrame Sintético

Los datos generados aleatoriamente bajo supuestos estadisticos pueden ser muy Utiles
para una investigacion cientifica de caracter académico he industrial, siempre y cuando

se utilicen de manera adecuada o se comprendan las limitaciones.

Una vez limpiada, se optimizan los datos de la Data principal. Los investigadores utilizan
herramientas de generacion en aleatorios de estas bases luego la fase de limpieza para
simular una variedad de situaciones o examinar cémo diferentes variables o columnas

interactan en un entorno controlado.

Sin embargo, es importante recordar que los datos generados aleatoriamente no siempre
representan la realidad de manera precisa y que los resultados obtenidos a partir de ellos

deben ser interpretados con precaucion.

Una técnica muy util puede ser traer nuevos datos reales que se ajusten a la data
sintética para comprobar su efectividad. Estos datos deben ser utilizados junto con otros
enfoques de investigacién, como la recoleccion de datos entre panaderias para obtener

una imagen completa de la realidad que se esta investigando.
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Figura 36

Seudo aleatorio pre-DataFrame

[43] ## Ejemplo
# Creamos un DataFrame de ejemplo
explicacion = pd.DataFrame(
'eoll': [1, 2, 3, 4, 5]
‘col2': [@.1, 0.2
‘col3': ['A*,
)

# Aleatorizamos el DataFrame y lo multiplicamos 3 veces

explicacion = pd.concat([explicacion.sample(frac=1.9).reset_index(drop=True) for i in range(3)], ignore_index=True)

# Imprimimos el DataFrame resultante
explicacion

coll col2 col3 f'

4 040
3 030
5 050

Nota. Explicacion del uso de seudo aleatorio dentro de la base de datos

En la figura 36 evidencia un ejemplo del seudo aleatorio el DataFrame llamado
‘explicacion’ con tres columnas: 'coll’, 'col2' y 'col3". 'coll' cada una contiene valores
numericos del 1 al 5, 'col2' contiene valores decimales del 0.1 al 0.5, y 'col3' contiene

letras de la 'A'a la 'E".

Este utiliza un bucle for para multiplicar el DataFrame original por tres. En cada iteracion
del bucle, el DataFrame se aleatoriza utilizando el método 'sample(frac=1.0)", que
devuelve una muestra de las filas con el parametro 'frac=1.0' (seleccionan todas las filas
en orden aleatorio). Luego, el método 'reset_index(drop=True)' utiliza la base para
reiniciar los indices del DataFrame resultante. Por ultimo, el DataFrame aleatorizado

agrega a una lista utilizando el método 'concat’, que concatena los DataFrame en la lista.

Luego el uso del parametro ‘ignore_index=True' en el método 'concat' para reindexar el
DataFrame resultante de la concatenacion, de modo que los indices sean secuenciales
y no conserven los indices de los DataFrame originales. El DataFrame resultante

después de las tres multiplicaciones se asigna nuevamente a la variable 'explicacion’.
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Estas lineas de codigo crean un DataFrame inicial, lo aleatoria y lo multiplican por si
misma tres veces en cada compilacion para obtener un DataFrame resultante que tiene

las filas del DataFrame original en un orden aleatorio y repetidas tres veces

Figura 37

Serie temporal de tiempos DataFrame de estudio

Nota. De acuerdo a la data inicial de estudio se estable una serie temporal de tiempos
histérica de inicio 1/1/1992 al primero 9/1/2022

En la figura nimero 37 se establece la serie temporal de tiempos de los datos historicos,
encontrados por la investigacion de acuerdo a las necesidades del sector panificador y

de acuerdo a la base de datos.

La Grafica total de nulos por variable establece la serie temporal de tiempos como la
variable que mayor nulidad presenta es el TRM con un 0% es la variable mas fiable del
DataFrame.
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Figura 38

Generacion de Pre-DataFrame Prediccion

mes_trigo precio_dolar_trigo_ton precio _COP_trigo_ton afio_impo impo_canti_miles_ton fecha_ipc ipc 3

Nota. La Figura anterior ilustra la creacion de los datos de acuerdo a la serie temporal de tiempos
establecida por la investigacion.

La figura nimero 38 muestra la creacion de datos basados en una serie temporal de
tiempos establecida en el contexto de la investigacion. Esta serie temporal generar pre-

datos que representen el comportamiento de la variable de interés a lo largo del tiempo.
Conclusion Pre-dataframe sintético

Luego de que la base datos este limpia y tratada se genera un aleatorio con el fin de
aumentar las variabilidades de los datos. Esto puede ser Util para ciertos analisis, como

la validacion cruzada o la generacion de conjuntos de datos de entrenamiento y prueba.

Realizando este Pre-procedimiento la base de datos original pasa de 63 filas y 9

columnas a una base de datos de 1889 filas y 9 columnas
Generacién de DataFrame con conocimiento del negocio

En la figura “Desarrollo de la red neuronal” se cumpliros los primeros pasos al establecer
la busqueda de las variables que mayor afectan el precio final del pan y las series

temporales de tiempo.
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El desarrollo del primer objetivo especifico toma forma al abarcar la brecha de alcance
al desarrollar la gestion indicada de los datos o calidad de datos. En este punto la red
neuronal recopila datos de entrada de forma efectiva asegurando el formato de cada

atributo.

El andlisis anterior y el conocimiento del negocio del sector panificador une los
conocimientos de la investigacion con lo encontrado en el area de trabajo de acuerdo a
gue las variables encontradas si son importantes para la investigacion se genera una
combinacion de variables donde el pre-DataFrame establece los datos que la panaderia
deberia recopilar para establecer el precio final del pan, con la finalidad de brindar un
alcance de construccion en la red neuronal futuro y de acuerdo a los datos crear un
modelo de negocio en base a un tablero de frecuencia agrupado suministrado por la red

neuronal de acuerdo a la variable de estudio.
Figura 39

Variables de estudio investigacion escogidas como datos de entrada

Variables de estudio

tipo_de_pan peso_en_gramos cantidad_de harina_en_gramos
cantidad_de_levadura_en_gramos cantidad_de_sal_en_gramos
costo_de_los_ingredientes_en_usd costo_mano_de_obra_en_usd
costo_de_gastos_generales_en_usd precio_de_venta _en_usd
precio_COP_trigo_x tonelada IPC % _TRM fecha

Nota. Variables de estudio escogidas por la investigacion y el equipo de trabajo

Generacién de DataFrame de estudio: Experiencia de negocio.

https://raw.qgithubusercontent.com/itachiwey/trigo/main/final data for production.csv

Nota: Descargable final Base de datos para trabajar

La figura namero 39 representa el panel general de estadisticos de los datos analizados.
Proporciona informacion resumida sobre la distribucion y las caracteristicas de la variable

de interés.

114


https://raw.githubusercontent.com/itachiwey/trigo/main/final_data_for_production.csv

Figura 40

Descripcién de la formula para establecer precio del pan

Precio de venta = Suma (Costos de los ingredientes + costo de la mano de obra +

Costo de los gatos)

Cdédigo en Python:

precio_venta = np.round(costo_ing + costo_mo + costo_gg + np.random.normal(loc=2.0,
scale=0.5, size=1000), 2)

Nota. Formula Creacion y conocimiento del negocio.

En la figura numero 26 se establece la férmula que calcula el precio de venta sumando
los costos de ingredientes, mano de obra y gastos generales, luego afade un
componente aleatorio basado en una distribucion normal. Esta formula permite tener en
cuenta los costos involucrados en la produccion al introducir una variabilidad aleatoria,

refleja la naturaleza dindmica de los precios de venta en el mercado.
Desglose de formula

costo_de los_ingredientes_en_usd: Representa el costo de los ingredientes
necesarios para producir el producto o servicio. Este costo puede incluir el precio de los

alimentos, materiales o cualquier otro insumo utilizado en la produccién.

costo_mano_de_obra_en_usd: Corresponde al costo de la mano de obra requerida
para llevar a cabo la produccion. Incluye los salarios, beneficios y otros gastos
relacionados con los trabajadores involucrados en la fabricacibn del producto o

prestacion del servicio.

costo_de _gastos_generales_en_usd: Hace referencia al costo de los gastos
generales asociados con la produccion. Estos gastos pueden incluir el alquiler de
instalaciones, servicios publicos, seguros y otros costos indirectos necesarios para llevar

a cabo la operacion.

Detalles Panel de descriptivos variabilidad precio:
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np.random.normal(loc=2.0, scale=0.5, size=1000): Esta parte de la férmula genera una
serie de valores aleatorios que siguen una distribucion normal. Estos valores agregan el

costo total para introducir cierta variabilidad en el precio de venta.

np.round(..., 2): La funcion np.round() se utiliza para redondear el resultado final del
calculo a dos decimales, lo que proporciona un valor mas legible y manejable en términos

monetarios.

Figura 41

Generacion DataFrame de estudio: analisis de descriptivos

peso_en_gramos
cantidad_de_harina_en_gramos
cantidad_de_levadura_en_gramos
cantidad_de_sal_en_gramos
costo_de_los_ingredientes_en_usd

costo_mano_de_obra_en_usd

costo_de_gastos_generales_en_usd 1000.00

precio_de_venta_en_usd
precio_COP_trigo_x_tonelada
IPC_%_

TRM

Nota. La figura ilustra el panel de descriptivos generales de todos los datos de estudio.

En la figura nimero 41 evidencia la compilacién del panel de descriptivos generales que
resume las caracteristicas principales de todos los datos de estudio. Este panel
proporciona informacion estadistica clave que ayuda a comprender la distribuciéon y las

propiedades de los datos.
En el panel de descriptivos, se compone por las siguientes variables:
Conteo: Representa el numero total de observaciones en el conjunto de datos.

Media: Es el valor promedio de los datos, que indica la tendencia central de la

distribucion.
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Desviacion estandar: Indica la dispersion de los datos alrededor de la media. Cuanto

mayor sea la desviacion estandar, mayor sera la variabilidad de los datos.
Valor minimo: Es el valor mas pequefio en el conjunto de datos.

Percentil 25%: Es el valor que divide los datos en el 25% inferior. También conocido
como el primer cuartil, indica el punto en el que el 25% de los datos son menores y el

75% son mayores.

Mediana: Es el valor que se encuentra en el centro de los datos cuando se ordenan de
menor a mayor. Divide los datos en dos partes iguales, donde el 50% de los datos son

menores y el 50% son mayores.

Percentil 75%: Es el valor que divide los datos en el 75% inferior. También conocido
como el tercer cuartil, indica el punto en el que el 75% de los datos son menores y el

25% son mayores.
Valor méximo: Es el valor mas grande en el conjunto de datos.

Estos descriptivos generales bosquejan una vision general del negocio al describir la
distribucién de los datos en un tablero de frecuencia acumulada permite hallar patrones
entre los datos, dependiendo de las variables y analisis posibles entre la jerarquizar y

patrones en el sistema de negocio del sector panificador.
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11. CARACTERIZACION DE DESARROLLO PROPUESTA EMPRESA DE
ESTUDIO
Objetivo: Construir Red Neuronal Artificial para el planteamiento del primer tablero de
frecuencia y pronosticar el precio del pan.

Datos requeridos

Precio de venta: Establecido por planeacion estratégica de la organizacion 0.11 Usd y

0.32 Usd entre 500 y 1500 pesos colombianos.

N=1000 Datos

Serie Temporal de Tiempos: 2022-01-01 hasta 2024-09-26 (“diaria”)

Variable de estudio escogida en el panel de descriptivos: precio_de_venta_en_usd
Condicion particular del sistema: Valor Variable Trm cambia a Fecha de estudio

Condicién particular del sistema: Minimizar la incertidumbre en un ambiente de

produccion con demasiada variabilidad en precios.

Epocas: 50 nimero de veces que un algoritmo de aprendizaje automético procesa todo

el conjunto de datos durante el entrenamiento de un modelo.

Alcance: Construccion de la red neuronal y analizar resultados de datos del futuro precio

del pan.
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Figura 42

Productos de estudio: productos de pan escogidos por la organizacién

Conteo de tipos de pan

HOJALDRADO

Nota. Cantidad de Productos y productos de estudio de la panificadora.

En la figura nimero 42 se evidencia los productos Mogoya, Hojaldrado, Queso, Blandito
y chino. Reflejados en la gréfica de barras son los elegidos por la panaderia para el
estudio de investigacion con el fin de crear un estandar en los productos que mayor venta
o impacto genera en la empresa panificadora. Este establecimiento de productos se lleva

a cabo bajo método empirico entre Duefio, lider admirativo y panadero.
Construccion de lared neuronal.

Instalacion de librerias: Numpy, Pandas, matplotlib, Seaborn, Sklearn, OnehotEncoder,

StandarScaler, train test Split, Secuential, RNA Secuencial, Densa.
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Figura 43

Carga de datos usando link: generacion de DataFrame de estudio

df.head()

Nota. La Figura ilustra como se estan tratando los datos de acuerdo a la investigacion y las

necesidades del negocio.

El objetivo de la figura nimero 43 es proporcionar una representacion clara y visual del
flujo de trabajo en los métodos utilizados para el tratamiento de datos, lo cual es esencial
para comprender como se obtiene la informacion o como se aplica en el contexto de la

investigacion o las necesidades del negocio.

De acuerdo al tratamiento de datos el investigador asegura la calidad de los datos en
cada etapa del proceso de construccion con el fin que Python entienda los formatos de

los atributos de entrada y evitando los sobre ajustes de la creacion del modelo predictivo.
Establecer los precios de venta: 0,11 Usd entre 0.32 Usd.
Dato Requeridos para analizar el precio diario de los productos.
Nota: Datos Extraidos Caracterizacion del Problema
Establecer precio TRM dia de estudio
Propuesto por el investigador $4.400
Dato Requeridos para analizar el TRM diario de los productos.
Nota: Datos Extraidos Caracterizacion del Problema

Separacion Dataframe para trabajar en este caso: 80% entrenamiento y 20 % Validacion

120



Figura 44

Carga de datos usando link: generacion de DataFrame de estudio

° # Separamos datos para trabjar
#df = df.loc[~df.index.isin(val.index)]

#nombre_fichero_trabajo = 'trabajo.csv'
#df.to_csv('df_trabajo.csv')
#df.shape

Nota. La imagen llustra la programacion para separar los datos de entrenamiento y
validacion de la red neuronal.
En la figura nimero 44 evidencia, las lineas de cédigo descritas separan los datos de la
siguiente manera 800 datos de entrenamiento y 200 datos de validacion con el fin de que
la red neuronal interprete evalué o valide los datos de forma separada, esta técnica es

llamada “capar los datos”.

Esta técnica permite generar la tercera y Ultima validacion de datos en la calidad del
tratamiento de datos, con este proceso verifica que los datos cumplen con las técnicas
dispuestas en los marcos de referenciales o la correcta interpretacion de las jerarquias

de datos entre Python y el ambiente de produccion.
Variable predictora: Precio_ddlar_por_unidad.

Nota: Datos extraidos por los atributos del DataFrame, Asegurarse de que la variable se

convierta en Precio_pesos_colombianos.
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Figura 45

Procesamiento de los datos variables Ohe, encoded x_numerical

# Preprocesamiento de los datos
ohe = OneHotEncoder(sparse_output=False)

encoded = ohe.fit_transform(df[['tipo_de_pan']])
X_numerical = df.drop(['tipo_de_pan', 'Precio_pesos_colombianos', 'Precio_délar_por_unidad','fecha'], axis=1

print(f'Datos de entrenamiento {df.shape}’)

Datos de entrenamiento (1@60, 21)

Nota. La imagen anterior ilustra el codigo en las variables que almacenan los datos de la red neuronal.

La figura numero 45 ilustra un proceso de pre procesamiento de datos utilizando los
datos para el analisis o0 modelado posterior la técnica de codificacion one-hot
(OneHotEncoder) la columna 'tipo_de pan' se codifica mediante la técnica one-hot, lo
gue genera nuevas columnas binarias para que la red neuronal entienda las cadenas de
textos o en este caso el tipo de productos que la panificadora necesita analizar, en la
parte Inferior de la figura se describe el tamafio de los daros de entrenamiento 1000

registros y 21 filas.

Por ultimo, crear un nuevo DataFrame llamado X_numerical que contiene las columnas

numeéricas o usadas para hallar la prediccion resultante.

Segun este andlisis, grafica las variables de estudio que mayor impacto genera en el
sector panificador para verificar las tendencias de estas variables precio del pan vs costo

de los ingredientes, Por medio de esta gréfica.
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Figura 46

Andlisis Sesgo (precio vs costos)

v
)
el

Precio pesos

Nota. La figura ilustra el cédigo y crea un grafico de dispersion utilizando los datos del DataFrame entre el

precio de venta y los costos de los ingredientes.

El grafico de dispersiéon de la figura nimero 32 ilustra una nube de puntos en un plano
bidimensional. En el eje X representa la variable "costo_de_gastos_generales_en_usd"
y en el eje Y se representa la variable "Precio_pesos_colombianos”. Cada punto en el

gréfico significa una observacion en los datos.

El mapa de calor de la figura 32 ilustra un costo un mayor para un pan de 6,160 pesos
vender a 14.000 pesos o el menor costos para un pan en el mapa es de 600 pesos esto
quiere decir que el lider debe comprar material de insumo por los 2.600 pesos por lata
o lote de produccion, la ideal interpretacion de este mapa agrupa la linealidad del modelo
predictivo indicando que no tienen sesgo al demostrar la linealidad de directamente
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proporcion entre los costos y el precio establecido en la formula para crear en la red
neuronal, cabe resaltar que lo ideal para la panaderia es establecer precios en costos
entre 0.6 dolares y 1.2 ddlares para vender pan entre los 600 pesos y 1200 pesos

colombianos.

Figura 47

Declaracion de variables en el procesamiento de los datos

v OneHotEncoder

OneHotEncoder(sparse_output:False)é

encoded

array([[0.
[©.

(0.
[e., 1., ., 0., 0.1,
[e., 0., 0., 1., 0.1,
[e., 0., 0., 0., 1.]])

X = np.concatenate([X_numerical, encoded], axis=1)
scaler = StandardScaler()

X_scaled = scaler.fit_transform(X)

y = df[ 'Precio_pesos_colombianos']

Nota. La figura anterior refleja como Python Itera e interpreta las variables que almacenan

los datos.

En la figura 47 describen los pasos de la red neuronal para entender los datos

procesados.
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Conversion de los atributos textos a 1 y O por tipo de pan.
Instanciar objetos fusion en la variable OneHotEncoder

Instanciar objetos fusion en la variable Enco encoded Tipo de pan
Variables numéricas predictoras variable: x_numerical

Variables numéricas predictoras variable: y_Predecir(‘precio_de venta_en_usd’)

Figura 48

Matriz Array almacenado en variable X’ [].

## Array Predictor
X

array([[550.
[600.
[650.
[350.
[650.
[350.

##Valor Target
) /

806.248977
1086.852242
1297.589829

848 .080054
1001.428525

995 1356.893905
996 877.044559
997 1405.032063
998 1431.107377
999 707.521167
Name: Precio_pesos_colombianos, Length: 1000, dtype: floaté64

Nota. En la Figura anterior muestra la matriz predictor (X) y la Target (y) en forma

matricial.

En la figura 48 se relaciona la matriz (o arreglo) en programacion. Una estructura de
datos que almacena elementos del mismo tipo en una estructura rectangular compuesta

por filas y columnas. En el contexto de Python, con un array puede ser representado
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utilizando la biblioteca NumPy, que proporciona una amplia funcionalidad para trabajar

con matrices y realizar operaciones numéricas eficientes.

Luego de que la informacion este en forma convertida de matricial se procede a definir
la estructura de la red neuronal para brindar el aprendizaje automatico y el calculo de los

pesos entre las neuronas.

Figura 49

Arquitectura de la red neuronal

# La primera capa tiene 64 neuronas y se define con la funcion de activacion relu.

model.add(Dense(64, input_dim=X_train.shape[1], activation='relu'))

# La segunda capa tiene 32 neuronas y también se define con la funcion de activacion relu.
model.add(Dense(32, activation='relu'))

# La tercera y ultima capa tiene una sola neurona y se define con la funcion de activacion linear.

# Esta capa produce la salida final del modelo, que es una prediccion continua de la variable objetivo

model.add(Dense(1, activation='linear'))

Nota. Cddigo de la estructura de la red neuronal, entrada (1=64 neuronal=Relu), Oculta (2=32

neuronal=Relu) Salida (3=1 neuronal=Lineal) no se puede més de 100 neuronas hivel computacional.

En la figura 49 relaciona el cédigo que crea la arquitectura la red neuronal para proceder
la creacion y configuraciéon de la estructura de la red neuronal con la funcién de precio

establecida.

Capa de entrada: Esta capa consta de 64 neuronas, y cada una de estas neuronas esta
conectada a una caracteristica o variable de entrada. Se utiliza la funcién de activacion
ReLU (Rectified Linear Unit) en cada una de estas neuronas. La funcion ReLU es una
funcidén no lineal que activa la neurona si el valor de entrada es mayor que cero y la

desactiva si es menor o igual a cero.

Capa oculta: Hay dos capas ocultas en esta red neuronal cada capa tiene 32 neuronas.
Las capas ocultas se encuentran entre la capa de entrada y la capa de salida se utilizan
para extraer caracteristicas o patrones mas complejos de los datos de entrada, las

neuronas en las capas ocultas también utilizan la funcién de activacion RelLU.
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Capa de salida: Esta capa tiene 3 neuronas o utiliza una funcién de activacion lineal, la
funcién lineal simplemente produce la suma ponderada de las entradas sin aplicar
ninguna transformacion no lineal adicional, esta capa de salida general se utiliza para

producir las salidas finales de la red neuronal, este caso es una salida.

La arquitectura descrita tiene restricciones en cuanto al nUumero maximo de neuronas en
cada capa, limitado a un maximo de 100 neuronas segun la especificacion dada. Esta
limitacion se puede establecer por razones de rendimiento computacional o para evitar

un exceso de complejidad en la red neuronal.

Cada peso o conexién entre las neuronas son diferentes a las capas y se asocia con un
peso, que determina la influencia de una neurona en la salida de otra. Estos pesos se
ajustan durante el proceso de entrenamiento de la red neuronal para optimizar su

rendimiento en la tarea especifica de predecir el precio futuro del pan.

Figura 50

Caddigo modelo predictivo con uso de la funcion de perdida (Prediccion)

= model.evaluate(X_test, y_test)

rror: {mse:.2f},

Nota. La figura describe el cédigo en 3 partes la compilacion del modelo con la funcién adam,

entrenamiento del modelo, evaluacion de modelo predictivo.

En el codigo ilustrado en la figura nimero 50, utiliza los datos de entrada ‘X’ diferentes a
la variable Y, las etiquetas en ‘y’ como predictoras entrenan el modelo de red neuronal
densa. Luego, se dividen los datos en el conjunto de datos entrenamiento o prueba estos

se utilizan para la funcion train_test_split de Scikit-learn.

El modelo entrena dependiendo la calidad de datos en funcidn al conjunto de

entrenamiento (X_train y y_train), para realizar predicciones en el conjunto de prueba
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(X_test) utilizando el método predict del python. A continuacion, se calcula la funcion de
pérdida utilizando la métrica de adam, o tableros de frecuencia, en este caso, el error
cuadratico medio (mean_squared_error) de Scikit-learn o deviacién estdndar del modelo
predictivo.

Finalmente, la funcion de activacion indica que el modelo cobra vida y trata da expresar
este entendimiento en nimeros o funciones numeéricas en la salida del modelo, en este
paso la red neuronal entiende los patrones de la base de datos y trabaja en funcion de
la variable predictora ‘y" dependiendo de las épocas establecidas, para este estudio la
red establecida es de (50) épocas, cabe resaltar que las épocas no son lo mismo a la
serie temporal de tiempos establecida por los resultados de la prediccion, las épocas se

establecen a criterio del investigador o las veces que se dese evaluar el modelo .

Figura 51

Evaluar el modelo de los datos: MSE MAE error medio cuadratico, error medio absoluto

Training and validation loss

I

100001 o Train ng loss

— Validation loss

0

Nota. El "training loss" y "validation loss" (funcién de pérdida de entrenamiento y funcién de validacién,

respectivamente) son métricas utilizadas en el entrenamiento y evaluacién de modelos de machine learning.

La figura 51 describe el "training loss" y demuestra como disminuye la pérdida a medida

gue el modelo se entrena con los datos de entrenamiento. Se espera que esta curva
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disminuya con el tiempo, ya que el objetivo del entrenamiento es minimizar la pérdida y

ajustar el modelo a los datos de entrenamiento.

El grafico del "validation loss" refleja como varia la pérdida en el conjunto de validacion
a medida que el modelo se entrena. El conjunto de validacion se utiliza para evaluar el
rendimiento del modelo en datos no vistos durante el entrenamiento. Se espera que la
pérdida en el conjunto de validacién disminuya inicialmente a medida que el modelo
mejora, pero eventualmente puede comenzar a aumentar si el modelo comienza a

sobreajustarse a los datos de entrenamiento.

Este codigo generard una grafica que muestra la evolucion de la funcién de pérdida
durante el entrenamiento del modelo. La linea azul representa la pérdida en el conjunto
de entrenamiento y la linea de puntos representa la pérdida en el conjunto de validacion.
La grafica permitira visualizar si el modelo estd sobreajustando (overfitting) o
subajustando (underfitting) a los datos.

Figura 52

Descripcion métricas de rendimiento red neuronal

Indicadores de Efectividad del modelo
loss: 83590.9062 - mse: 83590.9062 - mae: 251.0133
Mean squared error: 83590.91, Mean absolute error: 251.01

Nota. Indicadores de efectividad del modelo, Estos indicadores evalian la forma en la que la red neuronal

predice los datos con respecté a la base datos de estudio.

La figura numero 52 representan los indices de rendimiento de la red neuronal con MSE
(Mean Squared Error): El valor de MSE obtenido es de 8,359 pesos colombianos, indica
gue, en promedio, las predicciones del modelo difieren en alrededor de 8,359 unidades

al cuadrado de los valores reales del precio del pan.

MAE (Mean Absolute Error): El valor de MAE obtenido es de 251 pesos colombianos, lo
qgue indica que, en promedio, las predicciones del modelo difieren en alrededor de 251

unidades del valor real del precio del pan. El MAE es una medida absoluta.
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El modelo de red neuronal utilizado para predecir el precio del pan ha logrado reducir
significativamente el error en comparacion con el promedio de los valores reales. El MSE
de 8,359 pesos colombianos, indica que las predicciones del modelo difieren, en
promedio, si la diferencia es de 8,359 pesos de valor el mse estaria sobre ajustado pero
para la creacién de un modelo es mejor penalizar sobre el mae en comparacion al valor

real del precio del pan.

El MAE penaliza la base de datos en valor absoluto y brinda un panorama general de
acuerdo a la prediccion de 251 pesos colombianos indica que las predicciones del
modelo difieren en aproximadamente 251 unidades en comparacion del valor real del

precio del pan.

Estos resultados sugieren que el modelo esta capturando cierta tendencia o patron en
los datos y es capaz de hacer predicciones con un nivel aceptable de precisién. Aunque
el error aun existe, es comprensible dada a la creacién del modelo y la naturaleza

compleja en variabilidad de precio del pan.

Figura 53

Estadisticos de descriptivos

Precio_pesos_colombianos

Prediccion

Nota. La funcién describe() aplicada a un DataFrame en pandas proporciona un resumen estadistico de
las columnas numéricas del DataFrame. Al aplicar describe() y luego transponer el resultado con .T,

obtenemos un resumen estadistico transpuesto.

Segun el resumen estadistico de la figura 53 se proporciona la validacion de la prediccion
con respecto a los valores reales del DataFrame para la columna

"Precio_pesos_colombianos":
Atributo : "Precio_pesos_colombianos”

El total de valores de validacién 200.
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El valor promedio de precios ronda los 931 pesos colombianos aproximadamente con
respecto al promedio de los precios. Es util para tener una idea general del nivel de

precios y que tan alejando la empresa de estudio estd en media de los precios.

La desviacion estandar del modelo indica que los valores tienden a dispersarse alrededor
de 2.750. pesos colombianos del precio final del pan y 64 pesos es la desviacion de la
prediccion aqui evaluamos que el modelo predice de forma adecuada.

El valor minimo registrado del pan vende en 4.89 es decir que el pan en promedio se

vende a 500 pesos como lo establece la planeacién estratégica.

El percentil 25 indica que el 25% de los datos tiene un valor menor a 683 pesos es decir

gue alrededor del 25 % de los productos son vendidos sobre este percentil.

El percentil 50 (mediana) se encuentra en aproximadamente 928 pesos, lo que indica
gue en promedio el 50% de los productos tiene un valor menor a 900 pesos y el otro 50%

tiene un valor mayor a este.
El percentil 75 muestra que el 75% de los precios del pan ronda en mayor a 1168 pesos.
El valor maximo registrado para el pan es de aproximadamente 1.407 pesos.

El valor minimo es aproximadamente 500 pesos colombianos indica el precio mas bajo
registrado en la muestra de datos. Observando el mapa de calor y considerando la
estrategia de la empresa, se puede notar que el precio promedio establecido es de 500
pesos. Sin embargo, hay margen para aumentar el precio del pan en alrededor de 100 o
200 pesos sin afectar significativamente el bolsillo del consumidor, siempre y cuando se

tenga en cuenta el porcentaje de harina estandarizado.
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Figura 54

Visualizacion de datos

Datos reales
Prediccion

800 825 850 875 975 1000

Nota. La Figura resalta como la prediccion se ajusta al modelo de datos

La figura 54 ilustra como la prediccion del modelo ajusta a los datos reales. Esto implica
gue el modelo es capaz de capturar la tendencia y la variabilidad de los datos de manera

satisfactoria.

En la grafica, los puntos que representan los datos reales o de validacion en el eje x, y
los valores predictivos por el modelo en el eje y. Si los puntos se encuentran cercanos a
una linea diagonal o de referencia, indica que las predicciones del modelo estan en

concordancia con los valores reales.

Para la columna "Prediccion”: Es la validacion de la prediccion con respecto al atributo
anterior "Precio_pesos_colombianos" a la validacion y salida del modelo 200 valores en

la columa count.

El promedio de las predicciones es de aproximadamente 942 pesos Yy difiere en 64,7
pesos con el modelo de datos propuesto es decir que el modelo ajusta de forma indicada
para los datos sin sobreajustes.
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La desviacion estandar es de 64.7 pesos, lo que indica una menor dispersion en

comparacion con la columna "Precio_pesos_colombianos".

El valor minimo indica que las predicciones evalian el futuro precio del pan en
aproximadamente 767 pesos es decir que pronostica el valor minimo en el que se

vendera, el pan esto tenedora a subir 300 pesos hasta septiembre del 2024.
El percentil 25 muestra que un pan en el futuro costara aproximadamente 902.85 pesos.

La mediana (percentil 50) refleja que un pan en el futuro costaria en promedio
aproximadamente 935 pesos colombianos.

El percentil 75 indica que el 75% de los panes se venderan tiene en un valor no menor a

981 pesos.

Indica que el valor maximo en que podria subir el pan es de aproximadamente 1203

pesos colombianos.
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Figura 55

Campana de Gauss prediccion de la demanda creada por la red

neuronal
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Nota. La distribucion estadistica de los futuros precios del pan que tienden a
agruparse alrededor de un valor medio 935 pesos y presentan una simetria en

forma de campana.

En la grafica numero 55 la campana de Gauss se pueden observar las distribuciones de
las predicciones y los datos reales, lo que proporciona una visualizacion de como se
ajustan las predicciones a la distribucion de los datos.

Por lo tanto, el analisis realizado indica que el modelo de prediccion de la red neuronal
presenta ajuste y captura algunas tendencias o patrones en los datos, brindando una
estimacion del precio futuro del pan mejor que el azar. Sin embargo, es importante tener
en cuenta que el modelo se basa en los datos disponibles y esta sujeto a la calidad y

representatividad de los mismos.
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Figura 56

Campana de Gauss comparacion prediccion de la demanda datos reales

Campana de Gauss - Comparacion Datos Reales vs. Predicciéon
i

Datos reales

25% Datos reales

3
r
: A:
: 3 Prediccion
.3
3
t B
3

S50% Datos reales
75% Datos reales
25% Prediccion
50% Prediccion

75% Prediccion

Nota. Comparacién de los datos reales y la prediccién en forma de campana.

A partir de estos descriptivos, en la grafica nimero 56 se obtiene la informacién sobre la
distribucién de los precios en pesos colombianos y las predicciones realizadas. Por
ejemplo, comparar el promedio con la dispersion de ambas columnas para evaluar qué
tan cerca estan las predicciones de los valores reales. Esto con el fin de establecer

planeacion en la estrategia de venta y costos de los ingredientes.

En esta figura se evidencia graficamente la prediccion de la demanda generada por la
red neuronal, en forma similar a una campana de Gauss. Esto se debe a que la red
neuronal deberia ser capaz de capturar las tendencias y patrones presentes en los datos

de entrenamiento.

Al observar detenidamente las comparaciones entre las predicciones y los datos reales,
denota que la red neuronal presenta un desfase en cuanto a la precision de las
predicciones. Esto se debe a que la red neuronal esta en una etapa inicial de
construccién y se esta utilizando un conjunto de datos relativamente pequefio, lo cual

limita su capacidad de aprendizaje automatico. Es probable que, al aumentar la cantidad
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de datos disponibles para el entrenamiento y con los datos reales de produccidén en
gasto, la red neuronal pueda mejorar su rendimiento y ajustarse mejor a los patrones

presentes en los datos.

Como alternativa, se plantea la utilizacion del método de arbol de decision. Este método
se caracteriza por construir un modelo basado en una serie de reglas de decision, lo que
puede proporcionar una interpretacion mas clara y directa de los datos. Al utilizar &rboles
de decision, se busca aprovechar su capacidad para identificar patrones y relaciones
entre las variables predictoras, lo cual puede conducir a mejores resultados en la

prediccion del precio del pan.

El arbol de decision funciona con el fin de ver los caminos que toma la red neuronal para
llegar a los datos descriptivos y analizar el ROC con propuesto por la red neuronal para

el futuro precio del pan.
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Figura 57

Validacion y evaluacion de indicador Roc.

Nota. la figura se aprecia los pesos entre las redes neuronales y como el modelo de arbol de

decisién aprende y se adapta a los datos a medida que avanza el proceso de entrenamiento.

En la figura nimero 57 se evidencia la validacion de la red neuronal con el arbol de
decision visualiza la figura anterior donde muestra que el modelo va mejorando a medida
gque avanza el proceso de entrenamiento de 16 niveles a 6 niéveles. La curva
descendente de la gréfica refleja el aprendizaje progresivo del modelo a medida que se

ajusta a los datos.

Este comportamiento se debe a que el modelo de arbol de decisién busca optimizar su
capacidad de hacer predicciones precisas al ajustar los nodos o las divisiones en funcién

de los patrones y caracteristicas de los datos.

A medida que se realiza el entrenamiento, el modelo va adquiriendo conocimiento
afinando sus decisiones, lo que se refleja en una disminucion gradual de la incertidumbre

y mejora la precision de las predicciones.
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los arboles de decision pueden usarse como técnicas de ensamblaje para mejorar el
aprendizaje y rendimiento de la red neuronal. Esto se logra utilizando las salidas de las

redes neuronales como variables predictoras en un arbol de decision.

En la figura ilustra la funcion de pérdida de la red neuronal, que es una medida utilizada

para evaluar la discrepancia entre las predicciones del modelo y los valores reales.

A medida que el entrenamiento de la red neuronal progresa, espera que la funcion de
pérdida disminuya, lo que indica que el modelo esta aprendiendo y ajustando sus

parametros para mejorar sus predicciones.

Sin embargo, el valor de ROC AUC de 0.49 indica que el modelo tiene dificultades para
distinguir entre las clases positiva y negativa. E| ROC AUC (Area bajo la curva ROC) es
una meétrica comunmente utilizada en problemas de clasificacion binaria para evaluar el
rendimiento del modelo. Un valor de 0.49 indica que el modelo tiene un rendimiento
limitado pero medible mejor que la toma decisiones al azar, lo que implica que sus
predicciones son limitadas en términos de capacidad mas no en términos de calidad de

datos.

Otra forma de visualizar los datos es por medio de cluster, las redes neuronales no
generan directamente clusters o agrupamientos como lo hace el algoritmo de k-means.
Sin embargo, se puede utilizar una técnica llamada "clustering” de activaciones de capas
intermedias para visualizar agrupamientos en la representacion aprendida por una red

neuronal.
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Figura 58

Visualizacién de cluster K-means

Visualizacién de K-means
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Nota. Las Figuras llustran el método de agrupamiento no supervisado utilizado para clasificar datos

en grupos o cluster

En la figura nimero 58 El algoritmo K-means han agrupado los datos de precios del pan
en 5 clusteres distintos. Cada cluster representa un grupo de productos con
caracteristicas similares en términos de precios. Al observar la distribucion de los precios,

denotar
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la mayoria de las predicciones o datos reales que se concentran en un rango de precios
entre 800 y 1.000 pesos. Esto indica que hay una tendencia a vender productos de pan

dentro de ese rango de precios.

El hecho de tener un indice de dato de 200 significa que hay 200 observaciones en el
conjunto de datos que caen en ese rango de precios. Esto puede indicar una demanda
0 popularidad particular de los productos de pan en ese rango de precios.

Es importante tener en cuenta que el ajuste especifico hacia el pan hojaldrado. Es una
interpretacion basada en la informacién proporcionada y el andlisis visual de los

clusteres.
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12. DESARROLLO DEL CODIGO
https://drive.google.com/file/d/1Jyqivi8BIRWeEoP2v2086Tkfaz3zF

HOKV/view?usp=sharing

141


https://drive.google.com/file/d/1Jyqiyi8lRWeEoP2v2o86TkfaZ3zFHQKV/view?usp=sharing
https://drive.google.com/file/d/1Jyqiyi8lRWeEoP2v2o86TkfaZ3zFHQKV/view?usp=sharing

13. CONCLUSIONES FINALES PROYECTO PANIFICADOR
El objetivo principal de construir la red neuronal con el propdsito de realizar predicciones
sobre el precio del pan ha sido alcanzado de manera exitosa. La red neuronal ha cobrado
vida y se entrena en funcion de los datos, utilizando técnicas de aprendizaje automatico
para aprender de patrones o relaciones sobre el entorno de produccion o venta en el

sector panificador.

La red neuronal itera a partir de los datos y es capaz de predecir, es fundamental
considerar el rendimiento en términos de precision y error (MSE y MAE), como el indice
de capacidad (ROC o AUC). Combinando a estas métricas, obtiene una evaluacién mas
completa en desempefio del modelo para una toma de decisiones informadas sobre su
validez y eficacia en relacion con el problema, se evidencia que el modelo presenta

métricas Optimas para la creacion del modelo.

La red neuronal puede calcular la desviacion estandar del precio del pan utilizando los
datos histoéricos disponibles. Esto proporciona una medida de la dispersion de los precios
y comprende la variabilidad del mercado. Al tener en cuenta esta desviacion estandar,
las panificadoras pueden tomar decisiones informadas y establecer precios mas acordes

con las fluctuaciones del mercado.

La red neuronal tiene la capacidad de reconocer patrones en los datos y establecer
relaciones complejas entre las variables y el precio del pan. Esto significa que puede
identificar factores o caracteristicas especificas que influyen en el precio, como la
demanda, la oferta, los costos de los ingredientes, entre otros. Al comprender mejor estos
patrones, las panificadoras ajustaran sus estrategias y decisiones para maximizar las

utilidades y minimizar los riesgos de venta.

El modelo de prediccion basado es esta red neuronal puede ser aplicado en diversas
situaciones dentro del sector panificador. Su flexibilidad y capacidad para procesar datos
permiten su integracion en una aplicacion (APP) donde los panaderos pueden ingresar
los datos relevantes de la organizacion y asi aumentar la capacidad de aprendizaje del

modelo predictivo y la recoleccién de datos del mismo.
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