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ventas pérdidas. A partir de un andlisis exploratorio de datos se identificaron variables
relevantes y patrones de comportamiento de la demanda que permitieron incrementar la
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INTRODUCCION

La prediccidn precisa de la demanda es un desafio critico en la gestion de cadenas de suministro,
particularmente en industrias manufactureras caracterizadas por patrones de consumo volatiles
y estacionales [1]. Los métodos tradicionales de prondstico, como los modelos estadisticos, a
menudo fallan en capturar patrones complejos y no lineales, asi como en adaptarse a cambios
rapidos del mercado, lo que lleva a ineficiencias como el exceso de stock o desabastecimientos

[1].

Esta investigacion aborda estos desafios en el contexto de una empresa manufacturera de
productos de limpieza y desinfeccién, donde los prondsticos inexactos han resultado en
ineficiencias operativas. Este estudio propone la implementacién de un modelo predictivo
utilizando técnicas avanzadas de Machine Learning, para mejorar la precisién de los prondsticos
de demanda. Al integrar el andlisis exploratorio de datos, el modelado predictivo y herramientas
de visualizacidn, el proyecto busca mejorar la toma de decisiones estratégicas en la gestion de
inventarios y la planificacién de ventas. La investigacién contribuye al campo de la ciencia de
datos al evaluar la efectividad de estas técnicas en un contexto industrial altamente estacional,
abordando brechas en la aplicacién de Machine Learning a la prediccién de demanda en tales
entornos [1].

Con el fin de estructurar el proceso de investigacion y desarrollo, se adopté la metodologia CRISP-
DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) [2], ampliamente utilizada en proyectos
de analitica de datos. Esta metodologia permitié organizar el trabajo en fases interrelacionadas:
entendimiento del negocio, comprensién y preparacién de los datos, modelado, evaluacién y
despliegue. Su aplicacion aseguré un enfoque sistematico que facilitdé la conexién entre los
objetivos estratégicos de la organizacidn y las técnicas de analisis implementadas.

Gracias a la aplicacién de la metodologia CRISP-DM, se logré identificar variables internas
importantes que influyen en la demanda mediante un analisis detallado de datos. Con este marco,
se evaluaron modelos de Machine Learning adaptados a la realidad operativa de la empresa y se
implementdé un dashboard interactivo en Power Bl para optimizar la visualizacion e interpretaciéon
de los resultados de prondstico. Estos avances generaron una mayor precision en los prondsticos
y un soporte sélido para la toma de decisiones estratégicas. En consecuencia, esta investigacion
aportd beneficios practicos para la organizacion como conocimiento académico sobre la
aplicacion de Machine Learning en contextos industriales altamente estacionales.



1. DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En medio de disrupciones constantes en las cadenas de suministro globales y volatilidad del
mercado, la prevision de la demanda se ha vuelto fundamental para las empresas que buscan
consolidarse y mantenerse competitivas [1]. Los métodos tradicionales de prondstico han
mostrado limitaciones para capturar relaciones no lineales y adaptarse a cambios rapidos del
mercado, lo que pone en riesgo la eficiencia operativa de las organizaciones [3].

La prediccidn precisa de la demanda es esencial para la gestién de la cadena de suministro, ya que
permite a las empresas anticipar las necesidades del mercado y alinear sus niveles de inventario,
precios y promociones con las expectativas de los consumidores [4]. Estas proyecciones son
criticas para evitar el exceso de inventario y el desabastecimiento. Sin embargo, los modelos
tradicionales utilizados para estas estimaciones suelen arrojar resultados inconsistentes y no
logran adaptarse a las dinamicas de los datos temporales [5].

Este desafio no es ajeno al contexto colombiano, un caso critico de ineficiencia en la previsidn de
la demanda se evidencid en una empresa del sector manufacturero del Eje Cafetero, que
enfrentaba dificultades de acumulacidon de inventarios y pérdida de ventas. Por un lado, los
prondsticos imprecisos generaban un excedente del 16,42%, equivalente a $4.048 millones en
productos obsoletos, lo que incrementaba los costos de almacenamiento y exponia a la compaiiia
a pérdidas adicionales por caducidad. Por otro lado, la subestimacién de la demanda en 2024
ocasiond pérdidas por $15.574 millones, correspondientes al 5,93% de las oportunidades anuales,
afectando directamente la rentabilidad y sostenibilidad del negocio.

Los indicadores de eficiencia del prondstico, medidos mediante el RMSE (Root Mean Square
Error), mostraban un desempefio deficiente: 46% en la planta principal, 52% en la Costa Atlantica
y 41% en la regién central del pais. Esta falta de precisidon no solo impactaba negativamente la
rentabilidad, sino que también limitaba la capacidad de la empresa para adaptarse a los cambios
del entorno. En consecuencia, se evidenciaba la necesidad de reemplazar los modelos
tradicionales por enfoques mas robustos de ciencia de datos, capaces de mejorar la exactitud de
las previsiones, optimizar la gestidon de inventarios y reducir las pérdidas tanto por exceso como
por insuficiencia de stock.

1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA



Pregunta general: {Puede un modelo de Machine Learning mejorar los prondsticos de demanda
de una empresa manufacturera de productos de aseo y desinfeccién?

Preguntas de sistematizacién:

1. ¢Cuales son las variables clave que afectan la demanda de productos de aseo y
desinfeccion en el contexto de la empresa?

2. i{Cémo se implementa un modelo de prediccion de demanda que se ajuste a la
realidad operativa de la empresa?

3. iComo se puede evaluar la precision del modelo de prondstico de demanda en
comparacion con el modelo actual para determinar el mas efectivo?

4. (Como puede la empresa visualizar e interpretar facilmente los resultados del modelo
de pronéstico de demanda?

2. OBIETIVOS
2.1. OBJETIVO GENERAL

Implementar un modelo de Machine Learning en una empresa manufacturera de productos de
aseo y desinfeccién que permita elaborar prondsticos de demanda a nivel SKU y cliente por
semana a partir de variables internas y externas de la compaiiia.

2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Integrar y realizar analisis exploratorio de datos de fuentes de informacion interna y
externa relacionados con el negocio de manera que se pueda determinar las variables
clave que afectan la demanda (Cierres de mes, temporadas, etc.) para la elaboracién de
los modelos de pronéstico.

e Ejecutar y entrenar modelos de prediccion de demanda ajustados a la realidad de la
empresa, considerando sus procesos operativos y datos disponibles.

e Aplicar métricas y métodos de evaluacidon para comparar la precisidén de los modelos de
prondstico de demanda revisados en el negocio para asegurar la calidad de las
predicciones.

e Crear una visualizacién en Power Bl que represente el resultado del modelo predictivo de
demanda integrado con los procesos de la compaiiia.
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3. MARCO TEORICO Y ANTECEDENTES

Se presenta una revision de literatura de los principales conceptos, modelos de estadistica clasica
y de Machine Learning utilizados para predecir la demanda. Adicionalmente, se presentardn los
métodos de evaluacion mas utilizados para determinar su calidad.

3.1. MARCO TEORICO

3.1.1. CONTEXTO ORGANIZACIONAL

La organizacidon objeto de estudio es una compafila manufacturera colombiana dedicada a
la produccién y comercializacidon de productos de aseo y desinfeccién, con mds de 25 afios de
experiencia en el desarrollo de soluciones orientadas al cuidado del hogar, ropa, higiene
personal y limpieza institucional.

Su portafolio esta dirigido a un amplio espectro de clientes, atendidos a través de multiples
canales de distribucion que incluyen desde formatos retail de bajo costo (Hard Discount)
hasta grandes superficies comerciales y segmentos institucionales o empresariales.

Adicionalmente, la empresa cuenta con una destacada participacion en el desarrollo de marcas
privadas, ofreciendo soluciones a mas de 260 clientes nacionales e internacionales. Sus productos
se caracterizan por mantener un equilibrio entre calidad, innovacioén, eficiencia logistica y costo
integral, bajo un enfoque de cooperacién y co-creacion con el cliente.

Desde el punto de vista operativo y logistico, la compafiia dispone de varias plantas de produccién
y centros de distribucién estratégicamente ubicados en distintas regiones del pais. Entre sus
instalaciones mas representativas se destacan aquellas situadas en el Eje Cafetero y en la regién
del Atlantico, lo que le permite contar con una capacidad operativa robusta y una cobertura
geografica eficiente, garantizando una oferta oportuna y tiempos de entrega competitivos.

3.1.2. PRONOSTICO

Es un método para predecir un evento o condicién futura mediante el analisis de patrones y el
descubrimiento de tendencias en datos anteriores y actuales, se emplean enfoques matematicos
y se aplican modelos estadisticos para poder generarlos. En el ambito empresarial, tiene como
objetivo estimar la demanda que los clientes realizan de los productos y asi facilitar la asignacién
de presupuestos, capital y recursos humanos [6].



Pontificia Universidad

JAVERIANA
< Cali

3.1.3. PLANIFICACION DE LA DEMANDA

Es un proceso de gestidén de la cadena de suministro que permite a la empresa proyectar la
demanda futura y ajustar de forma exitosa la produccion de la empresa. La planificacion de la
demanda debe asegurar que se tenga exactamente la cantidad correcta de inventario en el lugar
adecuado, y asi evitar que se agoten las existencias y anticipar los requerimientos del mercado

[7].
3.1.4. PROCESO DE S&OP

La planificaciéon de ventas y operaciones (S&OP) es un proceso de planificacién integrado que
alinea la demanda, el suministro y la planificacién financiera, y se gestiona como parte de la
planificacion maestra de una compaiiia. EI S&OP esta disefiado para apoyar la toma de decisiones
ejecutivas relacionadas con la aprobacién de un plan material y financiero factible y rentable.

El plan de ventas y operaciones utiliza la demanda agregada global como punto de partida y
compara la demanda esperada con la oferta disponible en términos de recursos, como maquinas,
mano de obra, y la capacidad material [8].

3.1.5. METODOLOGIA CRISP- DM

La metodologia CRISP-DM es un modelo de proceso estructurado y flexible para proyectos de
mineria de datos y ciencia de datos [2] .

Business | Data
understanding understanding
\g

Y
Data
preparation

Modeling

= Evalualion_]r _—

Fig. 1 Metodologia CRISP DM
Fuente: https://wiki.labnuevoleon.mx
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https://www.oracle.com/co/scm/supply-chain-planning/sales-operations-planning/

La metodologia CRISP-DM consta de seis fases principales, detalladas en la Fig. 1. En primer lugar,
la comprensién del negocio busca definir claramente los objetivos desde la perspectiva
organizacional. Posteriormente, la comprensiéon de los datos permite familiarizarse con la
informacién disponible y detectar posibles problemas de calidad. Con base en ello, la preparacién
de los datos se centra en seleccionar, limpiar y transformar la informacién para que pueda ser
utilizada en los modelos.

La fase de modelado consiste en aplicar técnicas estadisticas o de Machine Learning para generar
modelos predictivos, los cuales son analizados en la fase de evaluacidn, donde se determina si
cumplen los objetivos planteados y si resultan adecuados para el negocio. Finalmente, la fase de
despliegue busca integrar los resultados en los procesos operativos, de modo que aporten valor
en la toma de decisiones.

Estas fases no se ejecutan de manera estrictamente lineal, sino que forman un ciclo flexible que
facilita ajustes y mejoras continuas en funcidn de los hallazgos obtenidos durante el proyecto.

3.1.6. MODELOS CLASICOS PARA PREDECIR LA DEMANDA

Las empresas suelen utilizar modelos estadisticos cldsicos que son efectivos para pronosticar la
demanda, son utiles para situaciones donde las relaciones son lineales y se dispone de pocos
datos. Sin embargo, tienen limitaciones para captar patrones complejos de los datos y relaciones
no lineales [9].
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En la Tabla |, se relacionan los modelos clasicos de prondsticos:

TABLA |
MODELOS CLASICOS DE PREDICCION

Modelo

Definicion

ARIMA

Son ampliamente utilizados para el analisis y prediccion de series temporales
debido a su capacidad de capturar patrones de autocorrelacién de datos
univariados [9] . Los componentes bdsicos de los modelos ARIMA son:

AR: indica que la variable evolutiva de interés hace una regresion sobre sus
propios valores retardados.

I: indica que los valores de los datos se han sustituido por la diferencia entre
sus valores y los valores anteriores

MA: indica que el error de regresion es en realidad una combinacion lineal
de términos de error cuyos valores se produjeron contempordaneamente y
en distintos momentos del pasado.

SARIMA

Una extension de ARIMA que permite modelar directamente el componente
estacional de la serie. Se trata de una serie temporal con un ciclo que se repite.
SARIMA afiade tres nuevos hiperparametros para especificar la auto regresion
(AR), la diferenciacién (I) y la media mévil (MA) para el componente
estacional de la serie. La Fig. 2 es un ejemplo de una serie temporal con un
ciclo que se repite [10].
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le7

prediction

15ts Amy

Btal Number of Tour

Fig. 2 Ejemplo serie SARIMA

Fuente: https://medium.com/data-science/how-to-model-a-time-series-through-a-sarima-model-e7587f85929c

Holt Winters

Es una técnica de suavizado exponencial para series temporales que modela
tres componentes: nivel, tendencia y estacionalidad. Existen dos variantes: la
aditiva, adecuada para datos con estacionalidad constante, y la multiplicativa,
ideal para datos con estacionalidad cuya amplitud varia con el nivel de la serie.
Este modelo es util para prondsticos a corto y mediano plazo en series con
patrones estacionales y tendencias, pero requiere una estimacion cuidadosa
de los pardmetros de suavizado para evitar sobreajuste [11].

Prophet

Es un modelo de prondstico de series temporales desarrollado por Facebook,
disefiado para manejar datos con estacionalidades multiples, tendencias no
lineales y efectos de dias festivos. Utiliza un enfoque basado en modelos
aditivos generalizados, descomponiendo la serie en componentes de
tendencia, estacionalidad y efectos exdgenos [12].

Fuente: Elaboracion Propia

3.1.7. MODELOS DE MACHINE LEARNING PARA PREDECIR LA DEMANDA

Si bien los modelos revisados en la tabla | son efectivos para realizar prondsticos, existen
herramientas mas robustas para la precisién de los prondsticos en entornos cambiantes con
multiples variables no lineales. El Machine Learning, busca mejorar el analisis de datos en pro de
una prediccion futura, mediante el uso de algoritmos basados en informacidn antigua o reciente.

Algunas ventajas de usar modelos de Machine Learning para series de tiempo son:

e Capacidad de capturar relaciones no lineales.
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e No requieren estacionariedad.

e Pueden manejar grandes volumenes de datos e identificar patrones [13].

En la tabla ll, se relacionan algunos de los modelos Machine Learning que pueden ser utilizados
en los prondsticos de demanda:

TABLA I
MODELOS DE MACHINE LEARNING

Modelo

Definicion

XGBoost

Es un algoritmo basado en arboles de decisiéon que utiliza un enfoque de
boosting para mejorar su rendimiento. Dado que los arboles de decisién
tienden al sobreajuste (Aprender demasiado los detalles y el ruido de los
datos de entrenamiento, pierde la capacidad de generar nuevos datos [16]
.) Se pueden usar métodos como el boosting para crear modelos mas
robustos. El boosting, combina varios arboles débiles individuales para crear
una fuente de aprendizaje. Cada arbol débil, se entrena secuencialmente
para corregir los errores cometidos por los modelos anteriores, luego de
cientos de iteraciones, los arboles débiles se vuelven mas fuertes [17].

Trainingdata  Model

o o
o® ® > @ 0> - ove
.o’ oo oce

.
. L1 e
Weighted data

o’ ./ 200 oce

Weighted data

Fig. 3 Ejemplo Boosting
Fuente: https.//www.ibm.com/es-es/think/topics/xgboost
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Redes Una red neuronal toma decisiones de forma similar al cerebro humano,
Neuronales utiliza procesos que imitan la forma en que trabajan las neuronas. Toda red
neuronal consta de capas de nodos o también conocidas como neuronas
artificiales, una capa de entrada, una o varias ocultas y una capa de salida.
Si la salida de cualquier nodo individual estd por encima del valor umbral,
ese nodo se activa y envia datos a la siguiente capa de la red, de lo contrario
no se pasa ningun dato a la siguiente capa [18].

RNN - LSTM Una RNN (Red neuronal recurrente) es una red neuronal profunda
entrenada con datos secuenciales o de series de tiempo para crear un
modelo de Machine Learning que pueda hacer predicciones secuenciales.
Sin embargo, las RNN no pueden predecir un estado actual si el estado
anterior no se encuentra en el pasado reciente. Para solucionar esto, las
redes neuronales LSTM (Long Short-Term Memory) tienen celdas en las
capas ocultas de la red neuronal que tiene tres puertas: Entrada, salida y una
puerta de olvido lo cual le permite capturar dependencias de largo plazo
[18].

Fuente: Elaboracion Propia
3.1.8. METODOS DE EVALUACION DE PREDICCION

Un prondstico adecuado de la demanda debe complementarse con la utilizacidn de técnicas que
evallen la exactitud y el desempefio del modelo mediante métricas de validacidn. En la tabla lll,
se resumen las métricas mas comunes [19].

TABLA IlI
METRICAS DE CALIDAD DE PREDICCION
Métrica éQué es? éPor qué? éCuando se usa?
MSE Mide la diferencia Enfatiza los grandes Cuando los errores
cuadrada promedio errores. grandes son mas
entre los valores criticos.
estimados y reales.
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RMSE Raiz cuadrada del Interpretacién mas Cuando la escala de
MSE, en las mismas facil de la escala de error debe coincidir
unidades que la errores con la escala del
variable de objetivo.
respuesta.

MAE Diferencia absoluta Menos sensible a los | Con muchos valores

promedio entre los

valores atipicos.

atipicos o residuos no

valores estimados y normales.

reales.

Fuente: Elaboracion Propia

3.1.9. MODELOS DE SEGMENTACION DE SERIES DE TIEMPO

La segmentacién es una técnica que permite dividir un conjunto de datos en grupos homogéneos
segln sus caracteristicas. En el contexto de datos organizados secuencialmente, se deben tener
en cuenta la dimension temporal y la evolucién de los datos a través del tiempo [20].

En la segmentacion de series de tiempo existen dos enfoques:

1. Segmentacién temporal: Busca dividir una misma serie en tramos o subseries que
presenten comportamientos distintos, ya sea por un cambio estructural, cambios de
tendencia o aparicién de nuevos patrones [21].

2. Segmentacion por similitud: Tiene como objetivo agrupar diferentes series que
presentan trayectorias similares en el tiempo. Es util cuando se dispone de multiples
series de tiempo que se desea analizar de forma conjunta, como es el caso de ventas
de productos, regiones geograficas o perfiles de consumo [22].

En cuanto a la segmentacion por similitud, uno de los algoritmos mas utilizados es K-Means
debido a su simplicidad y eficiencia [23]. Para ser usado en series de tiempo, se requiere que las
series tengan la misma longitud y que los datos estén debidamente normalizados o escalados
[24].

3.1.10. COEFICIENTES DE CORRELACION Y COINTEGRACION

En el analisis de series temporales, los coeficientes de correlacién permiten cuantificar la fuerza
y direccion de la relacion entre dos variables numéricas o entre dos series temporales [25]. El
coeficiente mds utilizado es el de Pearson, que mide larelacion lineal entre dos variables
continuas. Su valor oscila entre -1 y 1: valores cercanos a 1 indican una relacién lineal positiva
fuerte, valores cercanos a -1 una relacidn lineal negativa fuerte y valores préximos a 0 sugieren

una ausencia de relacién lineal significativa [26].
15



En contextos donde las relaciones no son estrictamente lineales o los datos no cumplen los
supuestos de normalidad, también pueden emplearse otros -coeficientes como el
de Spearman o Kendall, que miden relaciones monétonas y son mas robustos frente a valores
atipicos [27].

En series temporales, la correlacién puede analizarse de forma contemporanea (entre valores en
el mismo instante) o con desfase (correlaciones cruzadas), para identificar relaciones rezagadas
en el tiempo. No obstante, es importante tener en cuenta que la presencia de tendencias
comunes o no estacionariedad puede generar correlaciones espurias, este término, atribuido a
Karl Pearson, se refiere a la situacién de correlaciéon entre las variables, aunque las variables
originales no estén correlacionadas o sean aleatorias [26].

Para abordar este problema se recurre al concepto de cointegracion [28]. Dos o mas series de
tiempo no estacionarias estan cointegradas si existe una combinacidn lineal de ellas que sea
estacionaria. Esto implica que, aunque las series por separado presenten tendencias, mantienen
una relacién de equilibrio de largo plazo. La metodologia de Engle y Granger [28] es una de las
mas utilizadas para verificar la cointegracién entre dos series y se desarrolla en dos etapas:

1. Estimacion de la relacidn de largo plazo: Se ajusta un modelo de regresion lineal entre las
series y se obtienen los residuos de esta estimacion.

2. Prueba de estacionariedad de los residuos: Si los residuos resultan estacionarios
(mediante pruebas como ADF), se concluye que las series estan cointegradas.

3.2. ANTECEDENTES

El prondstico de la demanda es un elemento fundamental en el proceso de toma de decisiones
de cualquier organizacién, debido a que permite ajustar las estrategias para mejorar las ventas y
la productividad [29]. En este contexto, diversos estudios han explorado el uso de modelos
avanzados para aumentar la precision de los prondsticos y la toma de decisiones. Un ejemplo de
ello es el desarrollo de una herramienta de pronéstico de demanda en una cadena de retail en
Turquia, donde se emplearon diversos métodos de prediccion, como media mdvil, ARIMA, Holt-
Winters, modelos de regresion y técnicas de deep learning. En este estudio, los modelos fueron
evaluados y comparados con los valores reales histéricos [30]. Se asignaron pesos a cada método
segln su exactitud, y los mejores modelos fueron seleccionados y ponderados para obtener un
prondstico final.

De manera similar, varias investigaciones sobre el uso de redes neuronales para la prediccién de
ventas han mostrado resultados igualmente prometedores. En [31], se implementd un modelo
de red neuronal de retropropagacién (BPNN) para prever la demanda de productos de cuidado
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bucal, obteniendo una alta precision. Este enfoque destaco la capacidad de las redes neuronales
para modelar patrones de demanda complejos y no lineales. Asimismo, [32] demostré la eficacia
de algoritmos de Machine Learning, como el Arbol de Decisiones y el Gradient Boosted Tree
(GBT), en la prediccion de ventas para una tienda electrénica. EIl modelo GBT superd

significativamente a los métodos tradicionales, alcanzando una precisidon del 98%.

En 2021, se llevd a cabo una investigacion utilizando el algoritmo XGBoost para el prondstico de
ventas en el sector retail, especificamente con datos de ventas de Walmart [33]. Este algoritmo
destacd por su eficiencia, precision y capacidad para manejar grandes volimenes de datos,
superando a modelos como la regresidn lineal y la regresidn de cresta.

En el sector alimentario colombiano, un proyecto reciente implementa técnicas avanzadas de
Machine Learning, como LSTM (Long Short-Term Memory), Random Forest, Prophet y SARIMA,
para mejorar el prondstico de ventas a corto plazo [34]. Este estudio mostré una reduccién
significativa en el error porcentual absoluto medio (MAPE).

Finalmente, las redes neuronales profundas han sido validadas en la prediccidon de series de
tiempo tanto lineales como no lineales. En [35], se evidencié que las redes neuronales pueden
ofrecer una alta precisién en la prediccién de series temporales, obteniendo errores absolutos
medios inferiores al 5%. Ademds, en [36] se combinaron modelos ARIMA, CNN (redes neuronales
convolucionales) y LSTM, obteniendo mejoras significativas en la prediccién de precios del
carbon.

Es asi, como todas las investigaciones anteriormente mencionadas, subrayan la importancia de
utilizar técnicas avanzadas de ciencia de datos para la mejora de prondsticos de manera que se
permita incrementar la eficiencia operativa de gestidon de inventarios y produccién. El uso de
técnicas de Machine Learning demuestran un impacto positivo en la mejora de la precision de los
prondsticos, especialmente en las industrias con variabilidad en la demanda.

4. PREPARACION Y ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS

4.1. RECOLECCION Y LIMPIEZA DE DATOS

Inicialmente, se integraron datos internos de la empresa provenientes de una base de datos
en SQL Server, que contenia informacidon de pedidos, clientes y productos correspondiente al
periodo comprendido entre enero de 2020 y abril de 2025. Como resultado del proceso de
recoleccidn, se consolidé una tabla con 55 atributos y un total de 989,413 registros, la cual sirvié
como base para el analisis.
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Posteriormente, se llevd a cabo un proceso de limpieza y depuracién con el objetivo de garantizar
la calidad de la informacién. Dicho proceso incluyd la eliminacién de duplicados, el tratamiento
de valores nulos, la verificacion de formatos y la homogeneizacidn de categorias.

A continuacidon, se efectué unarevision exhaustiva para identificar las variables
mas relevantes para el prondstico de demanda a nivel de SKU y cliente, bajo una frecuencia
semanal. La seleccion se fundamentd en el conocimiento del negocioy en la pertinencia
analitica de cada variable frente al objetivo del estudio.

Como resultado, se definieron 26 variables como insumo principal para el modelado predictivo.
En la Tabla IV se presenta el detalle de estas variables empleadas en el andlisis exploratorio,
mientras que el diccionario completo, con la descripcién detallada de cada una, se encuentra
disponible en el Anexo A.

TABLA IV
VARIABLES INTERNAS PRINCIPALES
Nombre Atributo Tipo Dato Descripcion
C.O0. Categorico Indicador para el centro de operacion.
nominal 1= Planta eje Cafetero
5= Planta costa Atlantica
10= Planta Centro
8= Planta Valle del cauca
3= CEDI Antioquia
11= CEDI Bogota
Fecha Fecha Fecha creacion del pedido
Fecha entrega Fecha Fecha de entrega del pedido
U.M. Categodrico Indicador para diferenciar la unidad del
nominal pedido. Puede ser en unidades o cajas.
Cant. pedida Numérico Cantidad pedida por el cliente
continuo
Cant. factura Numérico Cantidad facturada
continuo
Nro. documento Categorico NUmero documento interno
nominal
Valor subtotal local Numérico Valor pedido total
continuo
Tipo de maquila cliente | Categdrico Unidades de negocio del cliente (Marca
nominal Privada, Gran Consumo, Soluciones de
Limpieza y Desinfeccidn, Internacionalizacién
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(USA)), es la principal segmentacién de la
organizacién para clasificar el tipo de cliente.

id sucursal Categorico indice punto de envio cliente
nominal
Ciudad Categorico Ciudad del punto envio del cliente
nominal
Zona Categorico Zona geografica del punto de envio del
nominal cliente
Razon social cliente Categorico Razon social del cliente
factura nominal
Canal Categorico Clasificacion de los clientes (Grandes
nominal cadenas, Mayoristas, supermercados,
distribuidor aliado, etc.) Contiene 25 tipos de
clasificaciones diferentes.
Bodega Categodrico Bodega de almacenamiento de la cual se
nominal descontara el inventario
item Categodrico Referencia/Sku del producto
nominal
Pedida en KG Numérico Peso en kilogramos de la cantidad pedida
continuo
Pedida en LT Numérico Volumen en litros de la cantidad pedida
continuo
Factor U.M. emp. Numeérico Cantidad de unidades que conforman una
discreto caja
Categoria Categodrico Categorizacién del producto de acuerdo con
nominal su tipo (Aseo, Blanqueador, Cuidado
Personal, Lavanderia, Crema Lavaloza,
Complementarios, Insumos, NA)
Familia Categodrico Detalle de la categoria por tipo producto
nominal (Suavizante, Jabon liquido, Jabdn de manos,
Limpia pisos, Lavaloza Liquido, etc.). Hay 52
diferentes tipos
Maquila Categodrico Marca del producto
nominal
Venta Perdida Categorico Descripcién del motivo por el cual no fue
nominal posible atender el pedido en caso de que
suceda.
Estado docto. Categorico Estado del pedido:
ordinal En elaboracién= se encuentra en proceso de

creacion
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Aprobado=El pedido esta pendiente por
atenderse completa o parcialmente
Retenido= El pedido presenta una novedad
Cumplido=El pedido ya fue

entregado/cerrado
tipo cliente Categodrico Nacional o internacional
nominal
Magquila cliente Categorico Retail, Hard Discount, Linea Institutional
nominal

Fuente: Elaboracion Propia

Durante la depuracidn, se revisé la presencia de valores nulos en las variables seleccionadas en

7

donde se identific6 que las variables “Cantidad pedida en kg”, “Cantidad pedida en
litros”, “Categoria”, “Familia” y “Maquila” contenian registros faltantes.

La variable con mayor cantidad de datos nulos fue Familia, con 573 registroslo que representa
solo el 0,05 % del total de observaciones. Dado su bajo impacto, se optd por eliminar estos
registros, sin comprometer la integridad del andlisis.

Adicionalmente, se aplicaron los siguientes ajustes:

e Eliminacién de clientes nuevos: Se excluyeron los registros de clientes cuya primera
compra se realizéd hace menos de 12 meses, ya que no contaban con un historial suficiente
para un prondstico confiable. En estos casos, el prondstico se define a partir de acuerdos
comerciales previamente establecidos entre el cliente y la organizacion.

e Eliminacién de la categoria “Insumos”: Con el fin de enfocar el analisis en los productos
principales (aseo y desinfeccion), se excluyeron los pedidos asociados a esta categoria,
gue corresponden a solicitudes excepcionales de materiales como etiquetas, corrugado o
fragancias, los cuales no forman parte del objetivo del estudio.

e Segmentacién por unidades de negocio: Se filtraron los registros para conservar
Unicamente aquellos pertenecientes a las unidades de negocio Marca Privada, Gran
Consumo y Soluciones de Limpieza y Desinfeccidn, por ser las mas representativas para la
compaiiia. Los pedidos correspondientes a otras unidades no se consideraron relevantes
para este analisis.

4.2. ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS

A partir de los datos anteriormente revisados se realiza el analisis exploratorio para tener un

mayor entendimiento del negocio.
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4.2.1 ANALISIS DESCRIPTIVO Y ENTENDIMIENTO DEL NEGOCIO

La empresa, dedicada a la manufactura de productos de aseo y desinfeccién, cuenta con mas de
25 aios de trayectoria en el mercado nacional e internacional, atendiendo multiples canales y
clientes institucionales.

La Fig. 4, muestra la evolucién del volumen total de pedidos medidos en kilogramos durante el
periodo 2020-2025. Se observa unatendencia general de crecimientoen la demanda,
alcanzando su punto mdaximo en 2024, con aproximadamente 190 millones de kilogramos
solicitados, lo que representa el mayor volumen histdrico registrado por la organizacion.

Este comportamiento sugiere una consolidacion del mercado y una expansion sostenida en los
ultimos afios, principalmente asociada al fortalecimiento de las marcas propias, la diversificacion
del portafolio y el incremento en la cobertura de clientes.

Para el afio 2025, el volumen acumulado parcial asciende a 60 millones de kilogramos, lo que
indica que el comportamiento anual aun estd en desarrollo.

Kg Pedidos por Afio
190 37

175 -
166.43
160.79 15797
150 -
125 - 124.06
100 -
75 -
£0.45
50 -
25 -
o

2020 2021 2022 2023 2024 2025
Ao

Fig. 4 KG pedidos por afio

Fuente: Elaboracion Propia

Kg (Millones)

La Fig. 5 presenta la distribucidn porcentual del volumen total de pedidos medidos en
kilogramos, clasificados por categoria de producto. Se evidencia una alta concentracidn en tres
categorias principales: Blanqueador (45,1%), Aseo (25,6%) y Lavanderia (23,8%) las cuales
representan conjuntamente mas del 94% del total solicitado.

Esto refleja que el portafolio de mayor rotacién y demanda corresponde a lineas orientadas
al cuidado y limpieza del hogar, consolidandose como el ndcleo del negocio. Por su parte, las
categorias Cuidado  Personal  (3,1%), Crema Lava Loza (2,2%)y Complementarios
(0,2%) presentan una participacion marginal en términos de volumen, lo que sugiere
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oportunidades de diversificacién o fortalecimiento estratégico si se busca equilibrar la mezcla de
productos y aumentar la participacién de segmentos con mayor valor agregado.

Participacién por Categoria en Cantidad Pedida en Kg

45.1%

Participacion (%)

Categoria
Fig. 5 Participacion por categoria
Fuente: Elaboracion Propia

La Fig. 6 muestra la distribucidon porcentual del volumen total de pedidos en kilogramos segun
el Centro de Operacién (C.0.) responsable de su atencidén. Se observa una alta concentracién
productivaen el C.O. 1 (Planta Eje Cafetero), que participa con un 58,8% del total,
consolidandose como el principal centro operativo de la organizacién. En segundo lugar, se
encuentra el C.0O. 5 (Planta Costa Atlantica) con una participacion del 22,5%, seguido del C.0. 10
(Planta Centro) con 11,8%. Estos tres centros concentran conjuntamente mas del 93% del
volumen total, lo que indica una estructura operacional centralizada en las plantas de
manufactura principales.

Los centros de distribucién (CEDI) —Antioquia (C.O. 3), Bogota (C.0. 11) y Valle del Cauca (C.O.
8)— registran participaciones marginales, reflejando que su rol operativo se orienta mas a
la logistica y distribucion, y no a la generacion directa de volumen productivo.

Participacién en Kg por Centro de Operacién
60- 58.8%

Participacion (%)
3

25%

118%

8% 30%
1 5 10 B 3

Centro de Operacién (C.0.)

Fig. 6 Participacion en KG por centro de operacion
Fuente: Elaboracion Propia
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Desde una perspectiva comercial, la empresa organiza su operacién en tres unidades de
negocio que agrupan a los clientes segun su perfil, nivel de compras y tipo de relacién
contractual. Esta segmentacién permite orientar las estrategias de produccion, ventas y servicio
hacia las necesidades especificas de cada mercado.

La Fig. 7 muestra que el segmento de Marca Privada representa la principal fuente de demanda,
con una participacion del 72,0% sobre el total de kilogramos pedidos. En este grupo se
concentran los clientes de mayor volumen, entre ellos los formatos de bajo costo (Hard
Discount) y las grandes cadenas nacionales e internacionales, para quienes la compaifiia
desarrolla productos exclusivos bajo sus propias marcas. Su relevancia estratégica se refleja en
un promedio mensual cercano al12 millones de kilogramos solicitados, impactando
directamente la planificacion productiva y logistica.

En segundo lugar, la wunidad de Gran Consumo aporta el 24,2% del volumen total,
incluyendo supermercados, grandes superficies, cadenas regionales y distribuidores. Este
segmento contribuye de manera significativa a la diversificacién del portafolioy
al posicionamiento en canales de retail, combinando volumen y margen competitivo.
Finalmente, la unidad de Soluciones de Limpieza y Desinfeccidn participa con el 3,7%,
enfocdndose en clientes institucionales como hoteles, hospitales, centros comerciales vy

distribuidores especializados, los cuales demandan productos concentradosy de alto valor
agregado.

2 05 Participacién por Unidad de Negocio

Participacion (%)

Unidad de Negocio

Fig. 7 Participacion por unidad de negocio
Fuente: Elaboracion Propia

Alo largo del periodo 2020-2025, la compania ha mostrado un crecimiento sostenido en su base
de clientes unicos, reflejo del fortalecimiento de su presencia comercial y la diversificacién de
canales. El total de clientes pasd de 97 en 2020 a 155 en 2024, con una ligera variacién en 2025
(152 clientes), lo que evidencia una tendencia positiva en la expansién del mercado atendido.
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La Fig. 8 muestra que el canal Gran Consumo concentra el mayor numero de clientes,
presentando un crecimiento constante a lo largo de los afios. Este comportamiento confirma su
rol como principal motor de ampliacion de cobertura y penetracién comercial, especialmente en
supermercados, cadenas regionales y distribuidores.

El canal de Soluciones de Limpieza y Desinfeccién ha venido consoliddndose progresivamente,
representando un segmento especializado orientado a clientes institucionales, con potencial de
desarrollo en mercados de nicho como hospitales, hoteles y centros comerciales. En contraste,
el canal de Marca Privada, aunque cuenta con una base reducida de clientes, agrupa a
los principales compradores en términos de volumen.

Cantidad de Clientes Unicos por Afio y Canal

160 - 155 152 Canal

=== GRAN CONSUMO
W MARCA PRIVADA
SOLUCIONES DE LIMPIEZA Y DESINFECCION
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Clientes Unicos

60 -
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2020 2021 2022 2023 2024 2025
Aio

Fig. 8 Cantidad de clientes por canal de atencion
Fuente: Elaboracion Propia

El analisis por zona permite identificar la distribucidn territorial de la demanda, evidenciando el
peso relativo que cada regidn aporta al volumen total de pedidos. De acuerdo con la Fig. 9, se
observa una concentracidon significativa en las zonas Antioquia—Chocd (21,3%), Atlantico
(19,5%), Pacifico (17,9%) y Cundinamarca—Boyaca (17,7%), las cuales en conjunto representan
mas del 76% del total de kilogramos solicitados. Estas regiones constituyen los mercados mas
relevantes para la organizacién, ya sea por su densidad poblacional, dinamismo comercial o
presencia de grandes clientes institucionales y cadenas retail.

En una segunda linea se ubican las zonas Eje Cafetero (13,9%), Santanderes (4,5%) y Centro
(3,3%), que aportan una participacién complementaria, consolidando la cobertura nacional de la
compaiiia. Por su parte, las regiones de Llanos (1,6%) e Internacional (0,5%) presentan una
participacién marginal, las cuales se encuentran en crecimiento.
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Fig. 9 Participacion de venta en KG por zona

Fuente: Elaboracion Propia
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4.2.2 \Visualizacion de la serie de tiempo

El comportamiento conjunto de las variables cantidad pedida (en kilogramos) y valor subtotal
local(valor del pedido en dinero) entre enero de 2020 y 2025 evidencia una tendencia general
creciente a lo largo del periodo analizado, lo que refleja un incremento sostenido en la demanda
y en el valor de las ventas.

Sin embargo, en la Fig. 10 se observa que entre finales de 2022 e inicios de 2024 se amplia
la brecha entre el volumen pedido y el valor total de los pedidos, lo que indica un mayor
crecimiento relativo del valor respecto al volumen. Esta diferencia se atribuyd principalmente
a ajustes en la estructura de precios, especialmente en los clientes del segmento de Marca
Privada, que concentran aproximadamente el 72% del total de kilogramos solicitados. Dicho
comportamiento muestra que la variacion del valor total pedido no solo esta determinada por el
incremento en la cantidad demandada, sino también por estrategias de reajuste de
precios y posibles cambios en la mezcla de productos.

1e7 Tendencia: Cantidad Pedida en KG vs Valor Subtotal Local 1e10
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Fig. 10 Tendencia cantidad pedida en KG vs Valor 5

Fuente: Elaboracion Propia
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4.3. ANALISIS DE VARIABLES EXTERNAS

En la gestidn de la demanda de productos de consumo, pueden intervenir factores externos que
afectan tanto el comportamiento de la demanda como la precisién de los prondsticos. Estos
elementos, como condiciones macroeconémicas o cambios en el entorno, generan variaciones
gue los modelos predictivos deben considerar para mejorar su exactitud [4].

En este estudio, la variable dependiente seleccionada fue la cantidad pedida (en kilogramos), al
representar directamente el volumen de la demanda. Es importante tener en cuenta que los
precios de los productos pueden verse afectados no solo por cambios en el volumen de los
pedidos, sino también por el comportamiento del indice de Precios al Consumidor (IPC), que
refleja el efecto de la inflacion sobre el costo de los bienes.

Con este enfoque, se evalud la relacidon entre la cantidad de kilos solicitadosy una serie
de indicadores externos, agrupando los datos a nivel mensual para mantener coherencia con la
frecuencia de publicacion de las variables macroecondmicas. Las variables externas consideradas
fueron:

e IPC (indice de Precios al Consumidor)

e TRM (Tasa Representativa del Mercado)
e Tasa de desempleo

e Tasadeinterés

Al comparar mensualmente la cantidad de kilos pedidos frente a cada uno de estos indicadores
(ver Fig. 11), se observa que la tasa de desempleo presenta una relacion inversa con la demanda:
cuando el desempleo aumenta, los kilos solicitados tienden a disminuir, lo cual sugiere una
sensibilidad del consumo a las condiciones del mercado laboral. En contraste, las demas variables
presentan patrones menos consistentes, aunque se evidencian ciertos efectos de la inflacion y de
la TRM sobre el comportamiento general de la demanda.
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Fig. 11 Relacion de ventas vs variables externas
Fuente: Elaboracion Propia

Con el propdsito de evaluar la existencia de una relacién de equilibrio a largo plazo entre la
demanda (expresada como la cantidad pedida en kilogramos) y las variables macroecondmicas
externas, se aplicé la prueba de cointegracién de Engle—Granger [28].

En la Fig. 12 se presentan los resultados obtenidos. En todos los casos, el valor-p resulté mayor a
0.05, por lo que no se rechaza la hipdtesis nula de no cointegracién. Esto indica que no existe
evidencia estadistica de una relacién de equilibrio a largo plazo entre las variables externas
consideradas (tasa de interés, TRM, inflacién y desempleo) y la demanda en kilos.

Estos resultados sugieren que las fluctuaciones de la demanda no dependen de manera
estable de las condiciones macroecondmicas analizadas, al menos en el horizonte temporal del
estudio. Por lo tanto, lasvariables externas no presentan cointegraciéon con la variable
dependiente, lo que implica que sus efectos sobre la demanda podrian ser de corto plazo o no
lineales, en lugar de estructurales o permanentes.
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RESULTADOS DEL TEST DE COINTEGRACION (Engle-Granger)

-

Interés:

Estadistico de prueba: -2.2033
Valor-p: 0.4226

2 No hay evidencia de cointegracion

TRM:
Estadistico de prueba: -2.0523
Valor-p: 0.5013
2 No hay evidencia de cointegracidn

Inflacién:
Estadistico de prueba: -0.9762
Valor-p: 0.9073
> No hay evidencia de cointegracién

Desempleo:
Estadistico de prueba: -1.8054
Valor-p: 0.6271
> No hay evidencia de cointegracidn

Fig. 12 Resultados del Test de Cointegracion
Fuente: Elaboracion Propia

Posteriormente, se realizé una regresion lineal multiple para evaluar el impacto de las variables
macroecondémicas externas sobre la cantidad pedida en kilogramos, con el fin de determinar su
viabilidad para ser incorporadas en el modelo de prondstico. (Ver Fig. 13)

El modelo presenta un R? de 0.252, lo que indica que Unicamente el 25.2% de la variabilidad en la
demanda puede ser explicada por las variables independientes consideradas (tasa de interés,
TRM, inflacién y desempleo). Este bajo nivel de ajuste sugiere que las variables externas
analizadas tienen un poder explicativo limitado sobre la demanda.

A pesar de ello, el modelo resulta estadisticamente significativo en conjunto (p = 0.002), lo cual
indica que, colectivamente, las variables incluidas tienen alguna capacidad para explicar la
variacion en la demanda. No obstante, al analizar cada variable de forma individual, ninguna
resulta significativa al nivel del 5%, siendo la tasa de desempleo la que mas se aproxima a la
significancia (p = 0.064), lo que sugiere una posible relacién negativa con la cantidad pedida
(coeficiente = -268,900).

Estos resultados refuerzan la conclusidon previa del analisis de cointegracion, indicando que
las variables externas no mantienen una relacion estable ni estadisticamente significativa con la
demanda en el horizonte temporal evaluado, por lo que su inclusion en modelos de prondstico
podria tener un impacto limitado.
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0LS Regression Results

Dep. Variable: Pedida en KG R-squared: 0.252
Model: OLS  Adj. R-sgquared: 0.198
Method: Least Squares F-statistic: 4.708
Date: Sun, 28 Sep 2025 Prob (F-statistic): 0.00240
Time: 22:48:11 Log-Likelihood: -975.79
No. DObservations: 61 AIC: 1962.
Df Residuals: 56 BIC: 1972.
Df Model: 4
Covariance Type: nonrobust

coef std err t P>t [8.025 0.975]
const 1.26%e+07 4.26e+06 2.977 0.004 4.15e+06 2.12e+Q7
T Interés -1.775e+b4 1.05e+05 -0.169 0.866 -2.28e+05 1.93e+05
TRM 828.0884  1022.845 0.810 0.422  -1220.917 2877.094
Inflacidn 1.051e+06 7.8e+05 1.347 0.183 -5.11e+05 2.61e+06
Desempleo -2.68%e+05 1.42e+05 -1.889 0.064 -5.54e+05 1.63e+04
Omnibus: 1.529 Durbin-Watson: 0.908
Prob(Omnibus): 0.466 Jargue-Bera (JB): 1.025
Skew: -0.310  Prob(JB): 0.599
Kurtosis: 3,137 Cond. No. 6.02e+04

Fig. 13 Resultados regresion variables externas
Fuente: Elaboracion Propia

Finalmente, los resultados de las pruebas de cointegracion y regresién lineal evidencian que
las variables macroecondmicas externas consideradas no son suficientes ni estadisticamente
relevantes para explicar la variacion observada en la cantidad pedida en kilogramos.

4.4. DEFINICION DE VARIABLES DEL MODELO DE PRONOSTICO

Con base en el andlisis del negocio y la evaluacion estadistica de las variables disponibles, se
identificaron las variables que resultan significativas para el desarrollo del modelo de prondstico:

e Fecha: Permite estructurar la informacién en formato de serie de tiempo, siendo esencial
para la aplicacién de métodos de pronéstico temporal y la identificacién de patrones
estacionales y tendencias.

e Razdn social cliente factura: Identifica de manera unica al cliente asociado a cada
transaccién, posibilitando el andlisis segmentado por cliente y la generaciéon de
prondsticos desagregados.

e ftem: Representa el producto comercializado, necesario para realizar prondsticos
especificos por referencia o SKU.
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e Cantidad Pedida en KG: Corresponde a la variable objetivo del modelo, es decir, la que se
desea pronosticar. Se selecciond esta métrica porque refleja el volumen real de compra,
a diferencia del valor monetario, que puede estar distorsionado por variaciones en los
precios o estrategias comerciales.

No se incluyeron variables externas, dado que, como se evidencié en los analisis
de cointegracioén y regresion lineal, los factores macroeconémicos disponibles no aportan
informacién significativa ni explican adecuadamente la variabilidad en la cantidad pedida en
kilogramos. Por tanto, el modelo se centrard en las variables internas y en los patrones histéricos
de demanda, los cuales representan de forma mas precisa el comportamiento real del negocio.

4.5. CLUSTER DE SERIES DE TIEMPO

Basandose en el estudio de Subramanian, Kayalvizhi y Thangarasu [37], que resalté la importancia
de la segmentacién y el andlisis de componentes temporales para mejorar la precisién de los
prondsticos de demanda, se procedié a identificar grupos de clientes con patrones de
comportamiento similares a partir de sus historiales de compra.

Para ello, se construyeron series temporales mensuales de la variable Pedida en KG por cliente,
las cuales reflejaron el volumen de producto solicitado a lo largo del tiempo. Posteriormente, se
aplicaron técnicas de reducciéon de dimensionalidad (PCA) para capturar las caracteristicas mas
relevantes de la forma de cada serie, seguidas del algoritmo de agrupamiento K-Means, con el fin
de identificar patrones homogéneos de comportamiento. Se evaluaron diferentes
configuraciones en cuanto al numero de clisteres, seleccionando aquella que presenté mayor
coherencia interpretativa y estabilidad temporal.

Del analisis inicial surgieron tres grupos principales, resumidos en la Fig. 14.

e Cluster 0 - Clientes constantes a lo largo del tiempo: presentaron un comportamiento de
compra estable, con volimenes moderados y fluctuaciones controladas.

e Cluster 1 — Clientes con crecimiento progresivo: iniciaron con volimenes bajos o nulos y
mostraron una tendencia ascendente sostenida en los uUltimos periodos.

e Cluster 2 - Clientes con picos recientes: se caracterizaron por incrementos abruptos en la
demanda en fechas especificas, seguidos de descensos.
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Cluster 0 - Promedio mensual (KG)
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Fig. 14 Cantidad pedida en promedio mensual por cluster
Fuente: Elaboracion Propia

Debido a su relevancia operativa y al interés por patrones estables y representativos, se
decidid profundizar en el Cluster 0, realizando una segunda segmentacidon interna para
identificar subgrupos mas homogéneos. Nuevamente se aplicaron PCA y K-Means, fijando tres
subclusteres (Fig. 15).

En el caso de los clusteres 1 y 2 no se realizd una descomposicidon estacional ni un analisis
detallado de sus componentes, ya que agrupan clientes con comportamientos de demanda aun
inestables o en etapas tempranas de desarrollo comercial. Desde la perspectiva del modelo
de Sales & Operations Planning (S&OP), estos grupos se gestionan principalmente a través de un
enfoque colaborativo con el equipo de ventas, donde las proyecciones se elaboran considerando
informacién cualitativa, conocimiento del mercado y planes comerciales especificos, mas que
mediante patrones estadisticos. Por esta razén, su prondstico se apoya en la planeacidn conjunta
con el area comercial, complementando el enfoque cuantitativo aplicado al Cluster 0, que
concentra los clientes con mayor estabilidad y representatividad histérica.
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Cluster 0 - Subcluster A - Promedio mensual (KG)
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Fig. 15 Promedio Mensual pedido en Kg para cada Subcluster

Fuente: Elaboracion Propia

En la Fig. 16 se resumen los subgrupos obtenidos:

=== Resumen por subcluster (CO, KG originales) ===

n_clientes prom_mensual minimo
subcluster
A 6 67076.989583 1780534.0
B 87 142880.301545 31772.0
Cc 14 17133.572545 60234.0

meses_compra_prom cv_prom
subcluster

A 62.333333 0.429727
B 56.287356 0.741954
(¢] 49.571429 0.748126

Fig. 16 Resumen por subcluster

Fuente: Elaboracion Propia

maximo

6951278.0
308185910.0
8062298.0
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Subcluster A — Clientes de consumo medio y comportamiento estable: Incluyé 6
clientes con un promedio mensual cercano a 67.000 kg, un coeficiente de variacién de
0,43y compras distribuidas de forma constante en el tiempo. Mostraron un patrén

estable con ligeras fluctuaciones y tendencia moderada.

Subcluster B — Clientes de alto volumen y mayor variabilidad: Conformé el grupo mas
representativo (87 clientes), con un promedio mensual de 142.880 kg y cv = 0,74. Aunque
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presentaron oscilaciones mensuales, mantuvieron una tendencia de crecimiento vy
aportaron la mayor proporcion del volumen total.

e Subcluster C — Clientes de bajo volumen y comportamiento irregular: Se compuso de 14
clientes con un promedio mensual de 17.133 kg y cv = 0,75. Evidenciaron una demanda
mucho mds voldtil y concentraciones de consumo en meses especificos, posiblemente
asociadas a compras estacionales o puntuales.

4.6. DESCOMPOSICION DE LA SERIE DE TIEMPO

Con el propésito de profundizar en la comprension de los patrones temporales presentes en cada
subgrupo identificado dentro del Cluster 0, se aplicd una descomposiciéon STL (Seasonal-Trend
decomposition using Loess) a las series temporales mensuales de la variable Pedida en KG. Esta
técnica permiti6 separar cada serie en tres componentes fundamentales:
tendencia, estacionalidad y residuo, facilitando el analisis individual de los efectos a largo plazo,
los patrones periédicos y las fluctuaciones aleatorias.
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Subcluster A — Comportamiento estable con leve recuperacion reciente

En la Fig. 17, correspondiente al Subcluster A, se observa una tendencia decreciente entre 2020
y 2023, seguida de unarecuperacion moderada hacia finales del periodo analizado. Este
comportamiento sugiere una contraccidn inicial en los voliumenes solicitados, asociada a
variaciones de precios, y una posterior estabilizacién. La componente estacional
mostro fluctuaciones recurrentes, aunque de magnitud moderada, indicando la presencia de
ciclos temporales, pero con un peso relativo menor frente a la tendencia, los residuos
evidenciaron picos aislados, atribuibles a variaciones puntuales de la demanda sin patrén
sistematico.

Descomposicion STL — Subcluster A
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Fig. 17 Descomposicion STL - Subcluster A
Fuente: Elaboracion Propia
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Subcluster B — Alta demanda y crecimiento sostenido

En laFig. 18, correspondiente al Subcluster B, se identific6 unatendencia ascendente
pronunciada desde 2020 hasta mediados de 2023, con una leve estabilizacién posterior. Este
grupo, conformado por los clientes de mayor volumen, mostré una clara trayectoria de expansion
de la demanda, lo cual puede reflejar la consolidacidn de relaciones comerciales o una mayor
penetracién del portafolio de productos. EI componente estacional presentd variaciones
marcadas (de hasta +2 millones de kilogramos), lo que indica una estacionalidad significativa,
posiblemente asociada a ciclos comerciales o estacionales especificos (por ejemplo, promociones
o campaias institucionales), los residuos mantuvieron un comportamiento relativamente
estable, sin evidencias de choques estructurales relevantes.
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Fig. 18 Descomposicion STL - Subcluster B

Fuente: Elaboracion Propia
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Subcluster C — Picos iniciales y tendencia descendente

La Fig. 19 muestra la descomposicion del Subcluster C, caracterizado por clientes de bajo volumen
y comportamiento irregular. Se evidencié una tendencia creciente hasta 2022, seguida de
una caida sostenida hacia 2025. Este patrén sugiere que la demanda de este grupo fue transitoria,
posiblemente asociada a compras esporadicas o contratos de corta duracién.
La estacionalidad presentd oscilaciones frecuentes, aunque de menor amplitud respecto al
Subcluster B, lo cual denota un patrén menos estructurado, los residuos mantuvieron una
dispersién considerable, confirmando la volatilidad de este segmento.
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Fig. 19 Descomposicion STL - Subcluster C
Fuente: Elaboracion Propia

4.7. DEFINICION DE HORIZONTES DE TIEMPO

Con el propésito de evaluar y ejecutar los modelos de prondstico desarrollados, se establecieron
tres horizontes temporales: 4, 8 y 12 semanas. La seleccién de estos periodos respondio tanto a
la estructura del ciclo de planeacién de la compaiiia como a los requerimientos del proceso
de Sales and Operations Planning (S&OP), el cual demanda diferentes niveles de anticipacion para
respaldar las decisiones tacticas, operativas y estratégicas [8].

El horizonte de corto plazo (4 semanas) se orientd a decisiones tacticas inmediatas, tales como el
ajuste de planes de produccidn, la gestion de inventarios y la respuesta agil ante variaciones en
la demanda. En este nivel, los prondsticos permiten reaccionar oportunamente ante cambios de
mercado o desviaciones respecto al plan.
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El horizonte de mediano plazo (8 semanas) permitié una planificacién mas sélida de los recursos
productivos y logisticos, facilitando la coordinacidn interfuncional entre areas como compras,
produccién, distribucion y ventas. Este nivel de anticipacién garantiza una mayor eficiencia en la
asignacion de recursos y en la disponibilidad de capacidades operativas.

Por su parte, el horizonte de largo plazo (12 semanas) se alineé con actividades de
caracter estratégico, como laformulacién de presupuestos, la definicion de estrategias
comercialesy laevaluacion de inversiones estructurales, entre ellas la adquisicién de
maquinaria o la expansion de capacidad instalada.

Esta segmentacién de horizontes permitié entrenar, aplicar y evaluar los modelos de prondstico
en distintos contextos de decisién, garantizando su relevancia practicay suajuste a las
necesidades de planeacién de la organizacion.

5. APLICACION DE MODELOS DE PRONOSTICO

Una vez definidos los horizontes de prondstico y establecidas las segmentaciones por subclister,
se procedio con laimplementacién de los modelos con el objetivo de estimar la demanda semanal
en kilogramos a nivel de cliente y categoria. La implementacion del modelo se realizé en Python
3.10, integrando librerias especializadas como statsmodels, xgboost, prophety scikit-learn.

En una primera fase, se evalud la posibilidad de construir los prondsticos con el mayor nivel de
detalle posible, a nivel SKU—cliente. No obstante, las pruebas iniciales mostraron que este
enfoque implicaria tiempos de cdmputo excesivos. Por ejemplo, el entrenamiento de 405
modelos tomd cerca de nueve horas, y la proyeccién hacia un esquema completo de 300 SKU y
180 clientes habria requerido mdas de un mes de procesamiento continuo. Ante esta limitacién,
se decidid trabajar a un nivel de agregacién superior (categoria dentro de cada subcluster), lo que
permitid mantener la viabilidad técnica y la estabilidad del proceso sin comprometer la capacidad
analitica del modelo.

A partir de la informacion histdrica comprendida entre enero de 2020 y abril de 2025, se
construyeron series temporales semanales con un conjunto de variables que facilitaron la
identificacion de patrones y relaciones relevantes. Entre estas variables se incluyeron rezagos de
una a doce semanas, medias moviles, indicadores de calendario como semana, mes y trimestre,
y variables categdricas asociadas a los clientes y las categorias de producto. Con el fin de preservar
la estructura temporal, las series se dividieron en un conjunto de entrenamiento equivalente al
80% de los datos y otro de validacion con el 20% restante, manteniendo siempre la secuencia
cronoldgica.
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Posteriormente, en la fase de modelado se adoptd una estrategia comparativa que combiné
enfoques cldsicos y modernos para capturar tanto las tendencias y estacionalidades como los
efectos no lineales de las series. Entre los modelos clasicos se emplearon los
modelos SARIMAX y Holt-Winters. El modelo SARIMAX, se calibr6 mediante una busqueda
sistematica de hiperparametros, seleccionando las combinaciones que minimizaron los criterios
de informacién y los errores en el conjunto de validaciéon. Mientras el modelo Holt-Winters
permitid descomponer las series en sus componentes de nivel, tendencia y estacionalidad,
ajustando sus parametros de suavizamiento mediante una busqueda manual en rejilla orientada
a minimizar el error cuadratico medio.

Asimismo, se incorpord el modelo Prophet, que permitid capturar puntos de cambio estructurales
y  mdultiples estacionalidades  (semanal, mensual y anual), regulando el
hiperparametro changepoint_prior_scale para equilibrar la flexibilidad del modelo frente al
riesgo de sobreajuste. Ademds, se exploraron redes neuronales recurrentes de
tipo Elman y Jordan, disefiadas para capturar dependencias temporales mas complejas. La
arquitectura Elman se implementd mediante una capa SimpleRNN con
activacion tanh y dropout, mientras que la red Jordan se construyé a través de una celda
personalizada que incorpora retroalimentacion desde la salida anterior (feedback), lo que le
permite modelar relaciones de largo plazo y dindmicas no lineales. Ambas redes fueron
entrenadas con el optimizador Adam y pérdida MSE, utilizando datos escalados y transformados
en ventanas temporales deslizantes, y su seleccidon final se realizé con base en el desempefio
obtenido en el conjunto de validaciéon temporal.

Finalmente, con el fin de capturar interacciones no lineales entre las variables derivadas, se
implementé el algoritmo XGBoost Regressor, el cual fue entrenado sobre un conjunto ampliado
de caracteristicas y calibrado mediante la funcidn ParameterGrid de scikit-learn, explorando
diversas combinaciones de hiperparametros como la profundidad de los arboles, la tasa de
aprendizaje, el nUmero de estimadores y los parametros de muestreo, seleccionando aquellas
configuraciones con el menor error en validacion.

Para garantizar la comparabilidad, cada modelo fue evaluado en tres horizontes temporales:
corto plazo (4 semanas), mediano plazo (8 semanas) y largo plazo (12 semanas), alineados con los
distintos niveles de planificacion tactica, operativa y estratégica de la organizacién. Los resultados
evidenciaron que no existia un unico modelo superior en todos los casos. Por ejemplo, Las series
con estacionalidad marcada fueron mejor representadas por Holt-Winters o SARIMAX, mientras
gue aquellas con mayor variabilidad o presencia de cambios estructurales se beneficiaron de la
flexibilidad de Prophet, las RNN de tipo Elman y Jordan, y especialmente del XGBoost Regressor.
Esta combinacion permitié obtener prondsticos robustos y consistentes, que sirvieron como base
para los procesos posteriores de planeacion de la demanda y desagregacidn hacia el nivel cliente.

A partir de la seleccién del mejor modelo por subcluster y categoria, se generd una base de datos
consolidada en formato CSV, la cual integra en un mismo esquema el histérico semanal y los
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prondsticos multihorizonte (4, 8 y 12 semanas).Esta estructura, disefiada para su uso en Power
BI, facilita el andlisis jerarquico “de lo general a lo particular”: primero a nivel ClusterxCategoria
para validar tendencias y estacionalidades globales, y luego a nivel ClientexCategoria para
analizar la desagregacion operativa del plan. El proceso comenzé asegurando la consistencia
temporal de los datos mediante la normalizacion de fechas, la eliminacién de duplicidades y la
restriccion a un rango de afios valido, finalmente, se reconstruyeron las series semanales a una
frecuencia anclada a lunes (W-MON), garantizando la alineacion entre los indices de
entrenamiento y proyeccion.

Durante la fase de proyeccidén, se reutilizaron los mejores modelos y configuraciones
seleccionadas, evitando una nueva busqueda de hiperpardmetros. Ademas, se incorpord un paso
de robustecimiento que recortd valores atipicos mediante un filtro MADy forzé lano
negatividad en las predicciones, garantizando coherencia operativa. En el caso del XGBoost, se
aplicd un enfoque recursivo: cada semana proyectada se agregd al histérico para recalcular
rezagos y caracteristicas, produciendo trayectorias mas realistas y dinamicas. En paralelo, los
modelos cldsicos, Prophet y UCM realizaron proyecciones directas sobre el histérico completo
ajustado.

Finalmente, los prondsticos agregados por subclister y categoria fueron desagregados al nivel
cliente mediante un esquema proporcional dindmico, basado en las participaciones relativas
observadas en las Ultimas cuatro semanas. La distribucidn se realizé con una ldgica en cascada de
4,8 y 12 semanas y una consulta al histérico completo cuando fue necesario. Este enfoque
mantuvo la coherencia entre los totales y las asignaciones individuales, privilegiando la
informacién mas actual. Con los datos histdricos y pronosticados, se consolidé una base de datos
en formato CSV a nivel semanal, incorporando campos de control como el tipo de dato (histdrico
o prondstico), el horizonte temporal, el modelo seleccionado y la participacidon aplicada. Esta
estructura permitié analizar, en Power BI, la evolucidn histérica y los escenarios futuros en una
sola visualizacién, conservando trazabilidad y soporte analitico para la toma de decisiones.

6. EVALUACION DEL MODELO

La evaluacion del modelo constituye una etapa fundamental dentro del proceso de modelado,
ya que permite validar el desempeno de las técnicas seleccionadas y establecer con evidencia
cuantitativa cual de ellas ofrece la mayor precisidn y estabilidad al pronosticar la demanda. En
este proyecto se selecciond RMSE como métrica principal de evaluacién de los modelos porque
permite medir el error del prondstico en las mismas unidades del negocio (kilogramos), lo que
facilita la interpretacién de los resultados para los equipos de planeacidn y produccién.

Ademads, RMSE penaliza de manera mas fuerte los errores grandes, caracteristica especialmente
relevante en contextos de demanda con alta variabilidad o con picos abruptos donde un error
elevado puede traducirse en desabastecimientos, excesos de inventario o impactos financieros
significativos. Esta propiedad permitié diferenciar con mayor precision cual modelo respondia
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mejor ante fluctuaciones relevantes del negocio. Asimismo, RMSE resulté adecuado para
comparar modelos con distinta naturaleza (SARIMAX, Holt-Winters, Prophet, RNN, XGBoost),
pues mantiene consistencia en la escala y permite evaluar desempefio a través de los diferentes
horizontes (4, 8 y 12 semanas). Su sensibilidad a grandes desviaciones facilité la seleccion de
modelos que no solo ajustaran bien la tendencia global, sino que también capturaran
adecuadamente las variaciones criticas de la demanda.

Los resultados obtenidos, presentados en el Anexo B, mostraron que no existe un modelo Unico
gue funcione mejor en todos los casos. No obstante, se identificaron patrones claros segun el
tipo de subcluster y la complejidad de las series de demanda.

En términos generales, XGBoost fue el modelo que ofrecié un desempefio mds estable y preciso,
logrando los menores errores en la mayoria de los escenarios. Su comportamiento fue
especialmente destacado en los subclusteres A y C, donde la demanda presenta una alta
variabilidad y picos de consumo repentinos. En el subcluster A, por ejemplo, dentro de la
categoria Aseo, XGBoost logré reducir de forma notable el error respecto a los métodos
tradicionales, adaptandose mejor a los cambios de nivel y a los ciclos estacionales. Algo similar
ocurrié en el subcluster C, donde en la categoria Cuidado Personal superd de manera consistente
a modelos como Prophet y SARIMAX, mostrando una mayor capacidad para responder ante
comportamientos irregulares.

Por otro lado, el modelo SARIMAX obtuvo mejores resultados en el subcluster B, caracterizado
por una demanda mas estable y predecible. En categorias como Aseo, Blanqueador y Lavanderia,
este modelo logré representar adecuadamente las tendencias y estacionalidades, manteniendo
un error bajo y constante en los distintos horizontes de proyeccién.

El modelo Prophet, en cambio, mostré un mejor desempefio en categorias con estacionalidades
multiples o con cambios estructurales mas marcados, como Crema Lavaloza y Cuidado Personal.
En estos casos, su flexibilidad permitié capturar los ciclos de mediano y largo plazo, especialmente
en horizontes de 8 y 12 semanas, donde otros modelos tendian a sobrerreaccionar ante los picos
locales.

Finalmente, lasredes neuronales Elman y Jordan ofrecieron resultados competitivos en
horizontes medianos y largos, mostrando una buena capacidad de ajuste. Sin embargo, al
extender el horizonte de prediccidn, su error aumento progresivamente. Aunque fueron eficaces
en ciertos subclusteres, en promedio presentaron una menor estabilidad en comparacién con
XGBoost.

En conjunto, estos hallazgos permitieron consolidar una vision mas clara del comportamiento de

cada modelo segun el tipo de serie y el contexto del subclister. Los resultados globales se
resumen en la Tabla V.
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TABLAV
MODELOS PREDOMINANTES POR CLUSTER SEGUN MENOR RMSE

. Modelo predominante .
Subcluster , Comportamiento general
(segin menor RMSE)

A XGBoost Mejor desempeiio en series con fluctuaciones
moderadas y patrones mixtos.

B SARIMAX Estabilidad en contextos de demanda regulary
alta estacionalidad.

C Alta precision en series con picos, ruido

XGBoost precisi . I P! uidoy

patrones no lineales.

Fuente: Elaboracion Propia

En sintesis, los resultados demuestran que la eleccidn del modelo 6ptimo debe ser contextual, ya
que la estructura temporal, el nivel de ruido y el grado de variabilidad de la demanda determinan
cual algoritmo ofrece el mejor rendimiento en términos de error absoluto medido
mediante RMSE. Esta evidencia valida la pertinencia de la estrategia adoptada, basada en
la seleccién diferenciada del modelo por subclister, categoria y horizonte de predicciéon, como
mecanismo para capturar la complejidad inherente a la demanda.

En consecuencia, la combinacion de métodos clasicos y modelos de Machine Learning permitio
equilibrar precisién y estabilidad: mientras SARIMAX resultd mas adecuado en contextos de
demanda estructurada y predecible, XGBoost ofrecid una mayor capacidad para ajustarse a
comportamientos no lineales, picos y cambios abruptos. A partir de esta evaluacion, se procedié
a integrar los modelos seleccionados, incorporando tanto el histérico semanal como las
proyecciones multihorizonte (4, 8 y 12 semanas), con el fin de facilitar su analisis y visualizacién
en Power BI, asegurando trazabilidad, coherencia y soporte analitico para la toma de decisiones
estratégicas en el proceso de planeacién de la demanda.

7. VISUALIZACION DEL MODELO

Con el objetivo de integrar los modelos predictivos desarrollados en Python dentro de los
procesos operativos de la empresa y facilitar su uso en la planeacién de la demanda, se disefid
un dashboard interactivo en Power Bl, como se muestra en Fig. 20. Esta herramienta se eligid por
su facilidad para conectarse a distintas fuentes de datos, su compatibilidad con el entorno
Microsoft utilizado por la compaiiia y la posibilidad de compartir informes de manera sencilla
entre los equipos de trabajo.

Dicho tablero reiine en un mismo espacio tanto la informacién histérica como las proyecciones
generadas por los modelos seleccionados, permitiendo una lectura clara y un analisis comparativo
entre lo observado y lo estimado. Su elemento principal es un grafico de lineas que muestra
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la evolucion semanal de la demanda en kilogramos (KG) junto con las proyecciones en tres
horizontes distintos: 4, 8 y 12 semanas para visualizar el comportamiento real de la demanda y
contrastarlo con los resultados esperados, identificando patrones, tendencias o posibles
desviaciones.

Para facilitar la exploracion de los datos, el dashboard incorpora filtros interactivos que permiten
segmentar la informaciéon por categoria de producto, subcllster y horizonte de prondstico,
brindando al usuario la posibilidad de ajustar la vista segun sus necesidades de analisis. Ademas,
se afiadié una tabla detallada que permite revisar los valores proyectados a nivel de cliente, lo
cual resulta util para realizar andlisis mas especificos o comparar el comportamiento entre
diferentes segmentos.

Un aspecto clave del disefo fue la organizacién jerarquica de la informacién, que permite navegar
de manera intuitiva desde niveles generales hasta detalles particulares. Esto significa que el
analisis puede comenzar, por ejemplo, en un nivel de subclister o categoria de producto, para
luego profundizar hacia niveles mas detallados, como cliente. Gracias a esta estructura, el tablero
facilita tanto la identificacién de tendencias globales como el anilisis puntual de situaciones
especificas
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Fig. 20 Dashboard Power Bl

Fuente: Elaboracion Propia

Mas alld de su funcion visual, el dashboard también cumple un rol analitico y de validacidn, ya
gue permite comparar las proyecciones con el comportamiento real de la demanda y monitorear
el desempefio de los modelos a lo largo del tiempo. En consecuencia, esta herramienta se
convierte en un apoyo directo para la toma de decisiones en los procesos de planeacion,
produccién, inventarios y gestién comercial, al ofrecer una visidn consolidada, actualizada y de
facil interpretacion.

En conjunto, el dashboard desarrollado en Power Bl no solo organiza la informaciéon de forma
claray accesible, sino que ademas la transforma en un recurso estratégico que ayuda a la empresa
a anticiparse a cambios en la demanda, validar sus prondsticos y mejorar la precisiéon de sus
decisiones operativas y tacticas.

Finalmente, para ilustrar la integracién de todas las etapas del proyecto, la Fig. 21 presenta el
flujo general del proceso de prondstico, el cual sintetiza los pasos descritos en los capitulos
anteriores y evidencia cdmo estos se articulan en la visualizacién del modelo mediante el
dashboard. Esta fase constituye el cierre del ciclo analitico, donde los resultados se ponen a
disposicion de los equipos de planeaciéon y ventas para su analisis y retroalimentacion,
permitiendo el ajuste continuo de los modelos y el fortalecimiento del sistema de pronéstico.
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8. CONCLUSIONES

El proyecto dejé en claro que el problema de la prediccién de la demanda no era simplemente un
ejercicio de andlisis de datos, sino un elemento central para mejorar la planeacién y reducir costos
dentro de la organizacion. Lo interesante es que los resultados muestran que la estrategia de
segmentar por subclister y categoria, sumada a la eleccidon del mejor modelo segun el horizonte
y a la optimizacion de sus hiperpardmetros, permitié capturar la diversidad de comportamientos
en el consumo y ajustar el prondstico a la realidad de cada segmento.

Un hallazgo importante fue la solidez que mostrd XGBoost a lo largo del analisis. En la mayoria de
los casos se mantuvo como el modelo mas confiable, especialmente en los subcliusteres Ay C,
donde logré capturar con precision la dindmica de categorias como Aseo, Complementarios,
Cuidado Personal y Lavanderia. En el subcliuster A, por ejemplo, no solo se destacd en Aseo,
Cuidado Personal y Lavanderia, sino que en la categoria de Complementarios incluso superé a
modelos mas complejos como las redes neuronales tipo ElIman. Algo similar se observé en el
subcluster C, donde volvié a ofrecer resultados consistentes en diferentes categorias y horizontes,
manteniendo un buen control sobre la variabilidad gracias a un ajuste adecuado de sus
parametros.

El caso del subcluster B fue diferente: aqui SARIMAX se comportd mejor en varias categorias
(Aseo, Blanqueador, Complementarios y Lavanderia), lo que indica que en este grupo la dindmica

45



temporal resulta mds estable y se adapta mejor a modelos cldsicos excepto en Crema Lavaloza y
Cuidado Personal, modelos mas modernos como Prophet, EIman o el propio XGBoost mostraron
ventajas en ciertos horizontes, confirmando que cada segmento tiene particularidades que
requieren enfoques distintos.

Estos resultados reafirman que no existe un modelo Unico que sirva para todo el universo de
clientes y productos. El rendimiento depende directamente del segmento, la categoria y el
horizonte de prediccién. No obstante, se identifica un patrén claro: XGBoost, apoyado en la
optimizacidn de hiperparametros, se consolidé como la alternativa mas robusta en escenarios de
alta variabilidad y ruido, mientras que SARIMAX sigue siendo una opcién confiable en series con
patrones mas regulares y predecibles.

En conclusidn, la estrategia de segmentar, optimizar hiperparametros, evaluar multiples modelos
y quedarse con el mdas adecuado en cada situacidon representd un avance significativo en la
precisién del prondstico.

9. TRABAIJOS FUTUROS

Actualmente el proyecto ya cuenta con un cédigo automatizado que selecciona el mejor modelo
y ajusta sus hiperparametros para cada combinacidn de subcluster, categoria y horizonte. El reto
ahora es fortalecer este esquema, incorporando algoritmos de ultima generacién y probando
técnicas de ensamblado que permitan aprovechar lo mejor de varios modelos al mismo tiempo.
Con ello, el proceso de prondstico ganara en robustez y flexibilidad para adaptarse a cambios en
el comportamiento de la demanda.

Un siguiente paso importante es avanzar hacia prondsticos probabilisticos. Pasar de entregar un
valor Unico a trabajar con intervalos de confianza daria a las dreas de negocio un marco mas
realista para tomar decisiones bajo riesgo, considerando el costo real que implica un quiebre de
inventario o un exceso de stock.

También se abre la oportunidad de enriquecer los modelos con variables externas mas cercanas
al negocio, como promociones, cambios de precios, campafias de mercadeo, datos de sell-out de
los clientes e incluso estacionalidades locales. Integrar estas sefiales de forma estructurada
permitiria anticipar mejor las variaciones bruscas que hoy en dia resultan dificiles de capturar.

Otra linea de trabajo clave sera fortalecer la automatizacién y el monitoreo del sistema. La
adopcidn de practicas de automatizacién de procesos de analitica permitira orquestar procesos
como la limpieza de datos, el reentrenamiento periddico de modelos, el seguimiento de métricas
y la deteccidn de desvios en tiempo real para garantizar que el sistema no solo funcione bien en
pruebas, sino que se mantenga confiable y vigente en el largo plazo.
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Un aspecto adicional que no debe dejarse de lado es la explicabilidad. Dotar al modelo de
herramientas que permitan entender qué factores estan impulsando la demanda en cada
segmento ayudara a generar confianza en las dreas comerciales y de operaciones, para que sea
mas que un numero, el prondstico podra convertirse en un insumo de didlogo y toma de
decisiones.

Finalmente, sera fundamental medir el impacto del sistema en métricas de negocio, no
Unicamente en indicadores estadisticos. Evaluar mejoras en la rotacién de inventarios, reduccién
de quiebres o margenes optimizados permitird demostrar el verdadero valor de esta solucién
para la compaiiia.

En conjunto, estos pasos marcaran la transicidon de un modelo experimental a un sistema integral

de gestién de la demanda, con la capacidad de adaptarse a diferentes clientes, productos y
horizontes, y de conectar de manera directa con la rentabilidad y el nivel de servicio al cliente.
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ANEXOS

Anexo A. Diccionario de Variables

Nombre atributo Tipo Dato Descripcién
C.o. Categodrico Indicador para el centro de operacién.
nominal 1= Planta eje Cafetero
5= Planta costa Atlantica
10= Planta Centro
3= CEDI Antioquia
11= CEDI Bogota
Fecha Fecha Fecha creacion del pedido
Fecha entrega Fecha Fecha de entrega del pedido
Orden de compra Categorico Numero orden de compra del cliente
nominal
Desc. Condicidn de pago | Categodrico Dias mdaximo de préstamo
ordinal
Fecha actualizacion Fecha Fecha de ultima actualizacién del pedido
Notas docto Categodrico Notas del pedido
nominal
U.m. Categodrico Indicador para diferenciar la unidad del
nominal pedido. Puede ser en unidades o cajas.
Cant. Pedida Numérico Cantidad pedida por el cliente
continuo
Cant. Factura Numeérico Cantidad facturada
continuo
Nro. Documento Categodrico Numero documento interno
nominal
Valor subtotal local Numeérico Valor pedido total
continuo
Valor pendiente Numeérico Valor cantidades pendientes por entregar
subtotal continuo
Cant. Pendiente Numeérico Cantidad pendiente por entregar
continuo
Desc. Sucursal despacho | Categdrico Nombre punto envio cliente
nominal
Id sucursal Categodrico indice punto de envio cliente
nominal
Tipo de maquila cliente | Categdrico Unidades de negocio del cliente (Marca
nominal Privada, Gran Consumo, Soluciones de
Limpieza y Desinfeccidn, Internacionalizacién
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(USA)), es la principal segmentacién de la
organizacién para clasificar el tipo de cliente.

Lead time Numeérico Es la cantidad de dias pactado con el cliente,
discreto en el cual la organizacién se compromete a
atender el pedido desde la recepcién del
pedido hasta la entrega.
Ciudad Categorico Ciudad del punto envio del cliente
nominal
DESC depto. Categorico Departamento del punto de envio del cliente
nominal
Zona Categorico Zona geografica del punto de envio del
nominal cliente
Pais Categoérico Pais del punto de envio del cliente
nominal
Cliente despacho Categorico Nit del cliente
nominal
Razdn social cliente Categodrico Razdn social del cliente
factura nominal
Nombre vendedor Categorico Nombre del vendedor
nominal
Cant. Disponible Numérico Cantidad inventario existente de la
continuo referencia solicitada de acuerdo con la
bodega
Canal Categodrico Clasificacion de los clientes (Grandes
nominal cadenas, Mayoristas, supermercados,
distribuidor aliado, etc.) Contiene 25 tipos de
clasificaciones diferentes.
Cant. Comprom. Numeérico Cantidad inventario reservado para el pedido
continuo
Bodega Categodrico Bodega de almacenamiento de la cual se
nominal descontara el inventario
item Categodrico Referencia/Sku del producto
nominal
Desc. item Categorico Nombre del producto
nominal
Notas item Categorico Nombre del producto detallado
nominal
Pedida en KG Numérico Peso en kilogramos de la cantidad pedida
continuo
Pendiente en KG Numérico Peso en kilogramos de la cantidad pendiente
continuo
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Factura en KG Numérico Peso en kilogramos de la cantidad facturada
continuo
Pedida en LT Numeérico Volumen en litros de la cantidad pedida
continuo
Pendiente en LT Numérico Volumen en litros de la cantidad pendiente
continuo
Factor U.M. emp. Numérico Cantidad de unidades que conforman una
discreto caja
Categoria Categorico Categorizacion del producto de acuerdo con
nominal su tipo (Aseo, Blanqueador, Cuidado
Personal, Lavanderia, Crema Lavaloza,
Complementarios, Insumos, NA)
Familia Categoérico Detalle de la categoria por tipo producto
nominal (Suavizante, Jabon liquido, Jabdon de manos,
Limpia pisos, Lavaloza Liquido, etc.). Hay 52
diferentes tipos
Tamaiio Numérico Volumen de la presentacion de producto en
continuo mililitros.
Maquila Categodrico Marca del producto
nominal
Cadigo barra principal Categorico Numero del cédigo de barras
nominal
Venta perdida Categodrico Descripcidn del motivo por el cual no fue
nominal posible atender el pedido en caso de que
suceda.
Estado docto. Categodrico Estado del pedido:
ordinal En elaboracién= se encuentra en proceso de
creacién
Aprobado=El pedido esta pendiente por
atenderse completa o parcialmente
Retenido= El pedido presenta una novedad
Cumplido=El pedido ya fue
entregado/cerrado
Fecha factura desde Fecha Fecha ultima factura asociado al pedido

pedido

Factura desde pedido

Categodrico

Numero de la Ultima factura asociada al

nominal pedido
Cumplimiento Numérico % cum cantidades facturadas vs pedidas
F_desc_motivos_otros Categorico Motivo de cierre de pedidos masivos por
nominal novedades en el sistema

54




Fecha retenido manual Fecha Fecha de la Ultima vez que se retiene un
pedido
Fecha aprobacion Fecha Fecha del momento en el que pasa de
retenido retenido a aprobado
Segmento Categorico Detalle para la unidad de negocio “gran
nominal consumo” (G-30, Tradicional, G-30
internacional)
Tipo cliente Categorico Nacional o internacional
nominal
Tipo_magquila_Cliente Categorico Retail, Hard Discount, Linea Institutional
nominal
Reprogramado Categodrico (Si, No) para identificar si el pedido esta
binario asociado a un pedido anterior que tuvo que
ser cerrado para ser entregado en otra
fecha.

Fuente: Elaboracion Propia

Anexo B. Resultados evaluacion mejores modelos

Subclaster Categoria Horizonte_sem | Mejor_Modelo RMSE
0 ASEO 4 XGBOOST 4902.95
0 ASEO 8 XGBOOST 6295.65
0 ASEO 12 XGBOOST 8800.33
0 BLANQUEADOR 4 XGBOOST 21982.35
0 BLANQUEADOR 8 SARIMAX 11543.6
0 BLANQUEADOR 12 XGBOOST 18564.27
0 COMPLEMENTARIOS 4 XGBOOST 3683.9
0 COMPLEMENTARIOS 8 XGBOOST 2738.27
0 COMPLEMENTARIOS 12 ELMAN 1875.92
0 CREMA LAVALOZA 4 XGBOOST 3944.3
0 CREMA LAVALOZA 8 XGBOOST 4465.64
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CREMA LAVALOZA 12 XGBOOST 6198.49
CUIDADO PERSONAL 4 XGBOOST 2195.49
CUIDADO PERSONAL 8 XGBOOST 3600.25
CUIDADO PERSONAL 12 XGBOOST 4302.92

LAVANDERIA 4 XGBOOST 8792.6
LAVANDERIA 8 XGBOOST 10853.79
LAVANDERIA 12 XGBOOST 11131.69
ASEO 4 SARIMAX 130900.66
ASEO 8 SARIMAX 126621.5
ASEO 12 XGBOOST 195916.92
BLANQUEADOR 4 SARIMAX 293732.28
BLANQUEADOR 8 SARIMAX 219761.21
BLANQUEADOR 12 SARIMAX 202412.9
COMPLEMENTARIOS 4 SARIMAX 712.09
COMPLEMENTARIOS 8 SARIMAX 941.98
COMPLEMENTARIOS 12 XGBOOST 2355.92

CREMA LAVALOZA 4 PROPHET 11660.84

CREMA LAVALOZA 8 SARIMAX 17748.2

CREMA LAVALOZA 12 XGBOOST 21349.52
CUIDADO PERSONAL 4 SARIMAX 8325.79
CUIDADO PERSONAL 8 ELMAN 22695.76
CUIDADO PERSONAL 12 XGBOOST 49280.03
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1 LAVANDERIA 4 SARIMAX 143000.66
1 LAVANDERIA 8 SARIMAX 140876.38
1 LAVANDERIA 12 SARIMAX 153198
2 ASEO 4 XGBOOST 6424.45
2 ASEO 8 XGBOOST 9205.26
2 ASEO 12 XGBOOST 9769.29
2 BLANQUEADOR 4 SARIMAX 8523.38
2 BLANQUEADOR 8 XGBOOST 12253.8
2 BLANQUEADOR 12 XGBOOST 16975.15
2 COMPLEMENTARIOS 4 XGBOOST 102.87
2 COMPLEMENTARIOS 8 XGBOOST 148.78
2 COMPLEMENTARIOS 12 HW 108.15
2 CREMA LAVALOZA 4 SARIMAX 1849.85
2 CREMA LAVALOZA 8 XGBOOST 3570.77
2 CREMA LAVALOZA 12 XGBOOST 4061.15
2 CUIDADO PERSONAL 4 XGBOOST 2211.93
2 CUIDADO PERSONAL 8 XGBOOST 4441.45
2 CUIDADO PERSONAL 12 XGBOOST 4609.05
2 LAVANDERIA 4 XGBOOST 2554.16
2 LAVANDERIA 8 XGBOOST 5767.14
2 LAVANDERIA 12 XGBOOST 5939.79

Fuente: Elaboracién Propia
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