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Resumen

La presente tesis propuso el desarrollo de un sistema inteligente para la planifica-
cion de la produccion de sensores de presion automotrices mediante técnicas de
aprendizaje automatico. Utilizé datos histéricos de ventas de una empresa del sector
automotriz (2018-2024), se implementd un modelo de redes neuronales recurrentes
con unidades GRU (Gated Recurrent Units) para predecir la demanda de productos.
La estimacion de ventas es integrada con informacién operativa como la capacidad
instalada de produccion y las tasas de generacion de desperdicio (scrap), con el
fin de optimizar la planeacion de manufactura. Los resultados demostraron que
el modelo GRU ofrece una prediccion robusta sin requerir la alteracién de datos
atipicos del periodo pandémico, siendo mas eficiente al entrenarse con datos re-
cientes (2021-2022). El sistema resultante permitico una mejor asignacion de lineas
de produccién, minimizando desperdicios y mejorando la eficiencia operativa. Esta
investigacion evidencio la viabilidad del uso de inteligencia artificial en procesos
industriales, aportando una solucion practica y escalable para la toma de decisiones
en entornos de manufactura.

Abstract

This thesis proposed the development of an intelligent system for the production
planning of automotive pressure sensors using machine learning techniques. Histor-
ical sales data from an automotive company (2018-2024) were used to implement
a recurrent neural network model based on Gated Recurrent Units (GRU) for product
demand forecasting. The sales estimations were integrated with operational infor-
mation such as installed production capacity and scrap generation rates, aiming to
optimize manufacturing planning. The results showed that the GRU model provided
robust predictions without requiring modifications to the outlier data from the pan-
demic period, and it was more efficient when trained with recent data (2021-2022).
The resulting system enabled better allocation of production lines, minimized waste,
and improved operational efficiency. This research demonstrated the feasibility of ap-
plying artificial intelligence to industrial processes, offering a practical and scalable

solution for decision-making in manufacturing environments.



INDICE GENERAL

Indice general

1. Introduccion 1
1.1. Antecedentes . . . . .. 2
1.2. Planteamientodel Problema. ... ... ... ... .. . .. . .. ... 4

1.2.1. Definiciéndel problema .. ...... .. ... . . . . . . . . . . . . ... 4
1.3. Justificacion . ... ... 5
1.4, Objetivos . . .. 7
1.4.1. Objetivogeneral ... ... ... . . . . . . . e 7
1.4.2. Objetivosespecificos . . .. ... ... .. . 7
1.5 HIipotesis. . . ... 7

2. Fundamentos 8

2.1. MarcotelriCO . ... oo 8
2.1.1. Rentabilidaddelasempresas . .......... ... ... .......... 8
2.1.2. Mercado vehicularydeautopartes . . . ......... .. .. ... . ... 10

2.1.3. Proceso de cadena de valor en los sensores de presion automotrices 15
2.1.4. Descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD) . . . .. 1o
2.1.5. Redes neuronales artificiales y aprendizaje profundo . . ... ... .. 26

2.2. Estado del arte . . ... .. 49



INDICE GENERAL

3. Metodologia 53
3.1. Obtencion de datos. . . . . ... . 53
3.2. Limpiezay normalizaciondedatos ... ... ... ... .. ... ... 56
3.3. Evaluar modelo para predicciondeventas. . . ............. ... ... 59
3.4. Cambio de datos originales de las ventas nulas durante el covid . ... .. 60

3.4.1. Codigo base para el tratamientodedatos . ................. 6l
3.5. Seleccion de hiperparametros .. . . . .. ... . 63
3.6. Entrenamiento del modelo por nUmerodeparte ................. 64
3.6.1. Codigo base paraelentrenamiento . . . .................... 65
3.6.2. Codigo para la evaluacionde escenarios .. ................. 70
3.7. Desarrollo de légica que tome en cuenta la linea de produccion . ... .. 75
3.8. Generar un modelo que evalle la prediccidn de producciéon . ...... .. 77
3.9. Generar un modelo para la prediccion de producciéon semanal ..... .. 80

4. Resultados y discusién 82

4.1. Resultados . ... . 82
4.1.1. Obtenciondedatos. . . . ... ... . 82
4.1.2. Factibilidad de modelo GRU para la prediccion deventas ... ... 82
4.1.3. Prediccion del periodoenpandemia . ..................... 84
4.1.4. Prediccion del periodo de pandemia con datos originales . ... .. 91

4.1.5. Prediccion del ano 2023 con datos originales y periodo de pande-

Mmia cambiado . . .. ... 93

4.1.6. Prediccion de ventas para el afio 2023 con un conjunto de entre-

NAaMIENTO MENOT . . . . o e e e e e, 97

4.1.7. Andlisis del cambio en la generaciéon de scrap ante variaciones en

lalineade produccCion . . ... ... . 98



INDICE GENERAL

4.1.8. Generar un modelo para la prediccién de produccién semanal .. 100

4.2, DISCUSION . . o e, 102
5. Conclusiones y recomendaciones 104
5.1. ConcClUuSIONES . . . . . 104
5.2. RecomendacCionNes . . . . . . 105
Referencias . . . . . . . 108



INDICE DE FIGURAS

Indice de figuras

2.1. Produccion vehicular mundial . . . ... ... oo 11
2.2. Ventavehicularmundial ... ... ... . . 12
2.3. Produccion vehicularen México .. ....... ... .. ... 13
2.4. Ventavehicularen México . . ... ... . 14
2.5. Exportacion vehicularde México . . ... ... ... . 14
2.6. Esquemadel proceso KDD . ... ... . . . . .. 17
2.7. Grafica de lineas con varias seriesdedatos . ..................... 21
2.8. Diagramadecajaybigotes . .. ... .. ... 22
2.9. Esquema de una neurona artificial . ... ... ... ... . . . ... ... ... ... 29
2.10Comparacion entre funciones de activacion . .................... 32
2.11Diagrama de Perceptron multicapaMLP . . .. . ... L 35
2.12Proceso de convolucion con un filtrodeslizante. .. ................ 38
2.13Ejemplodel procesode maxpooling . . .......... ... 39
2.14Modelo esquematicode una RNN . . . . .. ... .. 40
2.15Modelo esquematicode unaceldaLSTM . . . ... ... .. ............. 42
2.16Modelo esquematicodelaGRU ... ... . . . . . . . ... 44
2.17Comparacion entre busqueda por mallayaleatoria . .. ............. 48
3.1. Diagramadeflujodelmétodo . .. ... ... ... . . . . ... 54
3.2. Datosdeventas ... ... 56
3.3. Archivo de ventas preparado para su uso en el modelo de prediccién .. 59
3.4. LecturadearchivoCSVenPower Bl . ... .. ... ... ... . ... ..... 76



INDICE DE FIGURAS

4.1. Comparacion entre ventas realesy prediccion . . .................. 84
4.2. Comportamiento de venta pornimerodeparte . . ................ 85
4.3, ResultadodeblUsquedapormalla. . ...... .. ... . .. ....... ... 87
4.4, Ejemplo del reemplazo de valores atipicos .. .................... 89
4.5, Comparacion de datos originales y valores atipicos fijados. . .. ..... .. 89
4.6. Diagrama de caja de un producto con ventasemanal . ............. 91
4.7. Prediccion del modelo GRUenpandemia . . ..................... 93
4.8. Comparacion dedatosenpandemia . . ... .. 95
4.9, Generacion descrapy producCion . . . . ... .. 99
4.10Generacién mensual de desperdicioen 2023 .. .. .. ... ... ... 100
4.11Prediccion de produccioén total con desperdicio . ... .. ... ... ... 101



INDICE DE TABLAS

Indice de tablas

2.1.

4.1.
4.2.
4.3.
4 4.
4.5.
4.6.
4.7.
4.8.
4.9.

Comparacion entre RNN,LSTMYGRU . ... ... ... ... ... ......... 47
Resultados obtenidosdelmodeloGRU . ... ... ... ... ... ...... 83
NUmeros de parte con mayor cantidaddeventa . . ................ 85
Resultado de métricasdel modeloGRU . .. ... ... ... ... ...... 88
Resultados del modelo GRU con valores atipicos fijados al maximo anual. 90
Resultados del modelo GRU con conjunto de datos original .. ... .. .. 92
Prediccion del modelo GRU para el ano 2023 (original) . .. .......... 96
Prediccion del modelo GRU para el afilo 2023 (sustituido) ... ..... ... 96
Prediccion del modelo GRU para el ano 2023 (desde 2021) . ... ... .. 97
Prediccion del modelo GRUconsCrap . . . ..« v oo oo i 101

VI



Capitulo 1

Introduccion

Para el desarrollo de |la presente tesis, se utilizan datos proporcionados por una em-
presa privada del sector automotriz, especializada en la manufactura de sensores de
presion destinados a vehiculos. El proyecto se estructura en tres fases principales,

cada uno con objetivos y enfoques especificos.

La primer atapa se enfoca en la generacién de un modelo de prognosis de ventas,
el cual se construye a partir del analisis de datos histdricos suministrados por la
empresa. Para llevar a cabo esta tarea, se implementa una red neuronal recurrente,
particularmente utilizando una arquitectura basada en unidades recurrentes cerradas
(CGated Recurrent Unit, GRU). Este tipo de red es especialmente adecuado para la
modelacion de series temporales debido a su capacidad para capturar dependencias
a largo plazo en los datos secuenciales. La prediccion de ventas resultante de este

modelo servird como base para proyectar el volumen de piezas a fabricar.

Posteriormente, se integra esta estimacion con informacion adicional relacionada
con las tasas de generacion de desperdicio conocido en el contexto de manufactura
como scrap que se producen durante el proceso de produccién. Esta consideracion
permite realizar ajustes mas precisos a la planeacion de la produccion, al tener en

cuenta las pérdidas inevitables en el sistema.

Finalmente, con base en las predicciones de ventas, las tasas de scrap y la capacidad

instalada de produccion, se desarrolla un sistema de apoyo a la toma de decisiones

1
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orientado a la planeacioén eficiente de la manufactura. Este sistema permite propo-
ner esquemas de produccion que optimicen los recursos disponibles, minimicen el

desperdicio y satisfagan la demanda proyectada de forma oportuna.

1.1. Antecedentes

Aunqgue la Ciencia de Datos comenzd a consolidarse en la década de 1990 en Estados
Unidos, como resultado de |la convergencia entre diversas disciplinas entre ellas las
matematicas, la programacion y el analisis de negocios, es apenas en los Ultimos afos
gue ha empezado a cobrar una relevancia significativa en el contexto mexicano. Esta
adopcion tardia ha generado una necesidad urgente de incorporar dichas tecnologias
en distintos sectores industriales, especialmente en aquellos donde la competitividad

y la eficiencia operativa resultan cruciales para el éxito organizacional.

México se distingue como una economia orientada a la manufactura, caracterizada
por su papel como plataforma de produccién para la exportacion. Debido a su ubica-
cion geografica estratégica, acuerdos comerciales internacionales y mano de obra
especializada, numerosas empresas extranjeras han establecido plantas producti-
vas en territorio mexicano, aprovechando el pais como centro de transformacion de

insumos y ensamblaje de productos terminados para los mercados globales.

En particular, la industria automotriz es uno de los pilares de la economia nacional.
Segun lo reportado por la Asociacion Mexicana de la Industria Automotriz (AMIA)
(AMIA, 2023), tras el impacto econdmico derivado de la pandemia de COVID-19y la
crisis global de semiconductores, la produccion automotriz mundial experimentd una
disminucion del 15.8% entre 2019y 2020. Aunque en 2021 se observé un modesto
crecimiento del 3.1 % respecto al ano anterior, esta cifra aln se encontraba lejos de los
niveles pre-pandémicos. A estas dificultades se sumaron otros factores adversos como
el aumento de los costos de financiamiento y una inflacion elevada, lo que afectd
directamente la demanda de vehiculos. Si bien para febrero de 2023 el panorama
comenzd a mejorar con una mayor estabilidad en las cadenas de suministro, lo cual

permitid una mayor disponibilidad de unidades nuevas, las cifras de ventas aun no
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lograban alcanzar las expectativas del sector.

Un fendmeno adicional que ha influido en la dinamica del mercado nacional es la
entrada de marcas automotrices de origen chino, que intensificaron la competencia
al ofrecer modelos accesibles y bien equipados. Esta incursién ha implicado una
pérdida de participacion de mercado para algunas marcas ya establecidas en México,
generando una presidon adicional para mejorar la eficiencia y competitividad de las

empresas locales y extranjeras asentadas en el pais.

En este contexto desafiante, la industria de autopartes ha comenzado a adoptar
estrategias basadas en tecnologias emergentes para incrementar su capacidad de
respuesta ante las exigencias del mercado. Entre estas estrategias, destaca la im-
plementacion de herramientas basadas en Ciencia de Datos e Inteligencia Artificial
(IA), orientadas a fortalecer la toma de decisiones empresariales mediante el andlisis

automatizado de grandes voliumenes de informacion.

La prediccion y planeacion de la produccion constituyen areas clave en las que la
IA ha demostrado aportar ventajas competitivas. Diversas companias de sectores
variados estan integrando modelos de aprendizaje automatico (machine learning) en
sus procesos, lo que ha elevado el nivel de exigencia en la industria. En consecuencia,
aquellas organizaciones que no logren adoptar e integrar estas herramientas de
manera efectiva podrian enfrentar serias dificultades para mantenerse en el mercado,

o incluso quedar rezagadas frente a sus competidores.

Motivada por esta realidad, la presente tesis se enfoca en el estudio y desarrollo de
soluciones basadas en aprendizaje automatico aplicadas al proceso de manufactura
de sensores automotrices. En particular, se analizan y diseflan modelos que permitan
predecir la demanda de ventas a partir de datos historicos, lo cual representa el primer
paso para una planeacién de la produccidn mas precisa. Posteriormente, se aborda
el desafio de estimar la producciodn real, considerando tanto el tiempo efectivo de
operacion como la pérdida generada por piezas que no cumplen con los estandares

de calidad, comuUunmente denominadas scrap.

Integrando estos elementos, se busca desarrollar un sistema automatizado de pla-

Nneacion de la produccion, capaz de brindar recomendaciones 6ptimas considerando

3



1.2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

tanto la demanda estimada como las restricciones operativas del proceso. El objetivo
final es contribuir a la optimizacion de la cadena de suministro, reducir desperdicios y
mejorar la eficiencia global de la manufactura de sensores de presién automotrices

en un entorno altamente competitivo y cambiante.

1.2. Planteamiento del Problema

1.2.1. Definicién del problema

Para que una empresa logre ser rentable se debe abordar inicialmente un concepto
gue es primordial para las sanas finanzas, el EBIT (Earnings Before Interests and Taxes,
por sus siglas en inglés), que son las ganancias antes del pago de impuestos, y este
ndmero nos indica, si es positivo, que la empresa esta creciendo. Existen dos maneras
de poder incrementar este indicador: aumentando los precios, lo que podria afectar
las relaciones con los clientes, ademas de incrementar el precio de los vehiculos al
consumidor final; o bien, disminuir costos y seguir ofreciendo excelentes productos a

un precio que los consumidores quieran y puedan adquirir.

Las ventas es otro indicador fundamental en cualquier negocio, y para ello se hacen
proyecciones hacia el futuro. Lograr saber la cantidad de unidades que se van a vender
es crucial para la planeacidon correcta de recursos en diferentes areas como lo son,
logistica, produccion, recursos humanos y finanzas. No obstante, actualmente no se
cuenta con algun proceso estadistico estandar para pronosticar las ventas de forma
automatica en esta empresa Alemana. A su vez, para lograr cumplir con la demanda
se escogen las lineas de produccion con base a la disponibilidad, es decir, no se tiene
un sistema que realice la gestidn automatica y que evallUe ddnde es mejor fabricar
algun producto. Es por ello que, se requiere un sistema gue no solamente tome en
cuenta la demanda de ventas, sino que, evalUe en cual linea de produccion se generan
menos desperdicios, disminuyendo las tareas manuales, logrando asi, flexibilidad ante

los cambios repentinos y un EBIT positivo sin incrementar los precios.

Implementar un sistema basado en inteligencia artificial que pueda optimizar la
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produccién tomando como base el prondstico generado por modelos estadisticos y
que ademas reconozca la correlacion entre produccion y desperdicio generaria un
punto de inflexion demostrando que es viable el uso de herramientas basadas en
inteligencia artificial enfocadas a la manufactura. ¢ Es posible planear la produccién
de sensores de presion automotrices con un sistema inteligente que tome en cuenta
las correlaciones entre la produccion con el desperdicio; y que ademas asegure el

cumplimiento de la demanda con los clientes?

1.3. Justificacion

El sector automotriz en México, particularmente en el ambito de la manufactura,
aun presenta una adopcion limitada de herramientas basadas en ciencia de datos
y aprendizaje automatico. Si bien estas tecnologias han demostrado su eficacia en
diversos sectores a nivel global, su aplicacion en los procesos de produccion sigue sien-
do incipiente en muchas plantas mexicanas. La incorporacién de estas herramientas
tiene como objetivo fundamental mejorar la eficiencia operativa en el dia a dia de las
organizaciones, reduciendo los tiempos de retraso en las entregas, optimizando tareas
repetitivas y tediosas, minimizando errores humanos y, al mismo tiempo, brindando
soporte a los trabajadores para que puedan enfocar su tiempo en actividades de

mayor valor agregado.

A nivel nacional, el sector bancario se destaca como el mas avanzado en la adopciéon
de tecnologias orientadas al analisis y explotacion de datos, seguido por sectores
como el militar, el aeronautico y, en menor medida, el manufacturero. En el extremo
opuesto se encuentran sectores como el agricola y aquellos relacionados con la ex-
traccion y procesamiento de materias primas, donde el uso de estas tecnologias es
todavia muy limitado. Esta disparidad evidencia una brecha importante en términos
de digitalizacién y modernizacidn tecnoldgica. La presente investigacién se centra
especificamente en el area manufacturera, con énfasis en el subsector de autopartes
del sector automotriz. A través del desarrollo de esta tesis, se busca contribuir a la

incorporacién de herramientas tecnoldégicas avanzadas en este campo, ayudando
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asi a cerrar la brecha existente con respecto a sectores mas desarrollados como el

financiero.

En la actualidad, la planeacién de la produccién en muchas empresas del sector se
realiza con base en el andlisis manual de la demanda del cliente y la disponibilidad
operativa de las lineas de produccion. Este proceso depende en gran medida de la
experiencia y criterio del personal especializado en logistica de produccién, quienes,
en conjunto con el area de manufactura, determinan la asignacidn de recursos y
la programacion de las actividades productivas. Este tipo de planeacion se lleva a
cabo diariamente y puede requerir entre dos y cuatro horas semanales de trabajo,
involucrando al menos a dos personas. Sin embargo, este procedimiento presenta
limitaciones importantes, ya que no contempla factores criticos como el desperdicio
de material generado durante el proceso (scrap). Como consecuencia, No es raro que
el plan de produccién no se cumpla conforme a lo previsto, lo que puede derivar en

retrasos y afectar el cumplimiento de entregas a los clientes.

La utilizacion de datos historicosy en tiempo real como base para latoma de decisiones
representa una estrategia prometedora para mejorar la precisién en la estimacion
de la demanda y, por consiguiente, optimizar la planeacion de la produccion. Al
integrar estas predicciones con estadisticas del proceso productivo como tasas de
desperdicio, capacidades operativas y tiempos de ciclo es posible automatizar parte
del proceso de planeacion, reducir la carga operativa del personal encargado, atender
con mayor rapidez situaciones criticas y, en general, elevar la calidad y confiabilidad

de las decisiones operativas.

Existe una percepcion generalizada de que la introduccion de tecnologias basadas
en inteligencia artificial y automatizacién podria desplazar a los trabajadores que
actualmente desempenan estas labores. No obstante, esta visidon esta alejada de
la realidad. Lejos de sustituir al personal, estas herramientas estan disenadas para
complementar sus capacidades, facilitando su trabajo y permitiéndoles enfocarse en
actividades mas estratégicas y menos repetitivas. Lo que se requiere es una actitud
proactiva frente al cambio, acompanada del desarrollo de habilidades para adaptarse

al uso de estas nuevas tecnologias. La transicion hacia entornos productivos mas
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automatizados y basados en datos no implica la eliminacién de empleos, sino una
transformacion de los roles laborales, donde el conocimiento técnico y la capacidad

de interpretacion de informacidn se vuelven cada vez mas relevantes.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Sistematizar la planeacion de la produccion de sensores automotrices de presion para
el ano 2024, considerando las estadisticas de produccion y ventas del periodo 2018

a 2023, cumpliendo con la prediccidon de demanda de los clientes.

1.4.2. Objetivos especificos

m Determinar el modelo de prediccidon de ventas mediante el analisis de series

temporales con el uso de redes neuronales recurrentes.

» |ndicar las reglas de asociacion existentes entre las actividades de produccion y

ventas, mediante estadistica descriptiva.

m Definir el sistema de recomendacién que evalUe las mejores lineas para producir

los sensores automotrices de presion con inteligencia artificial.

= Realizar la manipulacion, seleccion y procesamiento de los datos con el lenguaje

de programacion python.

1.5. Hipétesis

Se podra predecir la produccién de sensores (planeacidon) utilizando herramientas de
aprendizaje automatico; como redes neuronales recurrentes para evaluar la prediccion
de las ventas, lo anterior, considerando como factores la demanda de ventas y material
desperdiciado para cumplir con el tiempo estipulado con la entrega de produccién

con los clientes.



Capitulo 2

Fundamentos

2.1. Marco teédrico

2.1.1. Rentabilidad de las empresas

La rentabilidad de una empresa es un indicador fundamental que permite evaluar
su viabilidad econémica y su capacidad para mantenerse operativa en el largo plazo.
Para que un negocio sea considerado rentable, debe ser capaz de cubrir de manera
eficiente los costos asociados a su operacion, cumplir con sus obligaciones fiscales
incluidos los pagos de impuestos, y ademas generar un excedente que represente

utilidades para sus propietarios o accionistas.

En términos financieros, esto implica que los ingresos generados por la empresa
deben ser consistentemente superiores a sus egresos. Una forma comun de medir
esta condicion es mediante el analisis del beneficio antes de intereses e impuestos
(EBIT, por sus siglas en inglés), el cual proporciona una vision clara del rendimiento
operativo sin considerar la estructura de financiamiento o los efectos fiscales. Un EBIT
positivo indica que la empresa esta generando suficientes ingresos operativos para

cubrir sus costos fijos y variables, lo cual es un signo de salud financiera.

La rentabilidad, por tanto, no solo implica la generacidon de ganancias, sino también

la eficiencia con la que una organizacion utiliza sus recursos para producir valor
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econdémico. Este aspecto se vuelve especialmente relevante en sectores como el
manufacturero, donde la optimizacion de procesos, la reduccion de desperdicios
y una adecuada planeacion de la producciéon pueden incidir directamente en los

margenes de rentabilidad.

Ingresos econémicos de las empresas

Los ingresos econdmicos de una empresa provienen, en términos generales, de la
venta de productos o servicios relacionados con su objeto social o giro comercial.
Estos ingresos constituyen la fuente primaria de entrada de recursos financieros, y
su volumen y constancia son determinantes para la sostenibilidad del negocio. En el
contexto manufacturero, como es el caso del sector de autopartes, los ingresos suelen
estar directamente vinculados al cumplimiento de pedidos y contratos establecidos

con clientes nacionales e internacionales.

Egresos econémicos de las empresas

Los egresos economicos se refieren a todos aquellos desembolsos que realiza la
empresa para llevar a cabo sus operaciones. Estos gastos se dividen, comuUnmente, en

dos categorias principales: gastos fijos y gastos variables.

Los gastos fijos son aquellos que se mantienen relativamente constantes, indepen-
dientemente del volumen de produccién o nivel de ventas. Ejemplos tipicos de este
tipo de egresos incluyen los costos asociados a areas de soporte como recursos hu-
manos, tecnologias de la informacion, seguros, arrendamientos y depreciacion o

devaluacion de maquinaria.

Por otro lado, los gastos variables estan directamente relacionados con el nivel de
actividad productiva. Estos aumentan o disminuyen en proporcion a la cantidad de
productos fabricados o servicios prestados. Dentro de esta categoria se encuentran
los costos de materiales directos, salarios del personal operativo en planta, consumo

de energia, costos logisticos y otros insumos necesarios para la produccion.
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Ganancias antes de impuestos (EBIT)

El indicador conocido como EBIT (por sus siglas en inglés, Earnings Before Interest
and Taxes) representa la utilidad operativa gue una empresa obtiene antes de deducir
los intereses financieros y las obligaciones fiscales. Se considera uno de los parametros
Mas relevantes para evaluar la eficiencia operativa y la rentabilidad de una organi-
zacioén, ya que permite identificar si el negocio genera suficientes recursos con sus
actividades principales, sin verse afectado por la estructura de financiamiento o las

politicas impositivas.

El EBIT se calcula mediante la siguiente expresion:

EBIT = Ingresos— Egresos (Ecuacion 2.1)

Obtener un EBIT positivo implica que la empresa no solo esta cubriendo sus costos de
operacidon, sino también generando utilidades operativas. Para alcanzar esta condicidn,
existen principalmente dos estrategias: incrementar los ingresos mediante una mayor
eficiencia comercial o ampliacion del mercado, y reducir los egresos a través de la
optimizacion de procesos, control de gastos y mejora en el aprovechamiento de

recursos.

2.1.2. Mercado vehicular y de auto partes

El andlisis del mercado vehicular resulta fundamental para comprender el comporta-
miento y las tendencias en la industria de autopartes. Dado que esta Ultima depende
directamente de la produccion y comercializacion de vehiculos, el estudio de los indi-
cadores relevantes permite establecer proyecciones y tomar decisiones estratégicas
con mayor precision. En esta seccion se examinan dos variables clave: la produccion y
las ventas de vehiculos, con base en los datos reportados por la Asociacion Mexicana

de la Industria Automotriz (AMIA) en el periodo comprendido entre 2010y 2023.
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Mercado vehicular y de auto partes en el mundo

A nivel global, la industria automotriz ha experimentado una evolucidén constante
durante las Ultimas décadas. Como se muestra en la Figura 2.1, la produccién mundial
de vehiculos presentaba una tendencia creciente sostenida hasta el ano 2019. Sin
embargo, en 2020 se observod una caida significativa como consecuencia directa de
la crisis sanitaria provocada por la pandemia de COVID-19. Esta contingencia no solo
afecto las operaciones de manufactura y las cadenas de suministro a nivel internacio-
nal, sino que también redujo la demanda de vehiculos debido al confinamientoy la

incertidumbre econdmica.

El comportamiento de la produccién vehicular influye directamente en el mercado
de autopartes, ya que cada unidad fabricada requiere componentes especializados
desde sensores hasta sistemas completos que deben ser abastecidos por empresas
del sector. Por tanto, cualquier variacion significativa en la produccion vehicular tiene
un impacto directo en la demanda de autopartes, lo que justifica la necesidad de

estudiar estas dindmicas como parte del diagndstico estratégico de la industria.

Produccion mundial de vehiculos (unidades)

77,583,519
79,880,920
87,310,834
89,776,465
90,954,850
96,869,020
92,183,011
77,711,725
80,154,988

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2018 2019 2020 2021

Figura 2.1: Produccién vehicular mundial. Imagen obtenida de AMIA

Asimismo, en la Figura 2.2 se observa que las ventas globales de vehiculos siguen
una tendencia similar a la de la produccidn. En particular, durante el aflo 2021, los
niveles de venta registrados se asemejan a los observados casi una década atras,

evidenciando una significativa contraccion en el mercado.
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Ventas mundiales de vehiculos (unidades)

I I I I I I I - -

2018 2020 2021

Figura 2.2: Venta vehicular mundial. Imagen obtenida de AMIA

A nivel mundial, los efectos de la pandemia por COVID-19 resultaron profundamente
disruptivos para la industria automotriz. A pesar de los esfuerzos por reactivar la
economia y estabilizar las cadenas de suministro, los volUmenes de venta adn no han
logrado alcanzar los niveles previos a la contingencia sanitaria. Esta situacién pone de
manifiesto la magnitud de los impactos sufridos y subraya la importancia de adoptar
estrategias apoyadas en tecnologias emergentes, para enfrentar futuros escenarios

de incertidumbre.

Este retroceso evidencié la vulnerabilidad del sector ante eventos disruptivos globales,
asi como la necesidad de adaptar los modelos de negocio hacia esquemas mas
resilientes y basados en datos. La reactivacién posterior ha sido gradual y heterogénea
entre paises, condicionada por factores como la disponibilidad de semiconductores,
politicas gubernamentales de estimulo econdmico, y cambios en las preferencias del

consumidor.

Mercado vehicular y de auto partes en México

En el caso de México, el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI) propor-
ciona datos mensuales sobre la produccion, venta y exportacion de vehiculos ligeros,
lo que permite un analisis detallado de la evolucién del sector automotriz a lo largo

del tiempo.
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Tal como se observa en la Figura 2.3, la produccién de vehiculos en el pais sufrid
una caida drastica en marzo de 2020, alcanzando niveles cercanos a cero como
consecuencia de la suspension de actividades derivada de la pandemia por COVID-19.
No obstante, esta situacion fue temporal,y para el ano 2023, los niveles de produccién

lograron recuperarse y alcanzar cifras similares a las observadas antes de la pandemia.

Cabe destacar que esta recuperacion no se debié a un aumento en las ventas internas,
ya que, como se muestra en la Figura 2.4, el mercado nacional no ha logrado retornar
a los niveles de comercializacion previos a 2020. En cambio, la principal razén detras
del repunte en la produccidon es el crecimiento sostenido de las exportaciones, como
se aprecia en la Figura 2.5.

Unidades producidas. Vehiculos ligeros

Unidades

2010 Ene
2011 Now
2013 Sep

2015 Jul
2017 May
2019 Mar
2021 Ene
2022 Noi

Figura 2.3: Produccién vehicular en México. Imagen obtenida de INEGI

Estas graficas evidencian que el mercado automotriz mexicano ha comenzado a
retomar la tendencia alcista que presentaba antes del 2020, especialmente en lo
que respecta a la produccion destinada al mercado internacional. Sin embargo, el
estancamiento en las ventas internas sugiere que la recuperacion del sector aun no

ha sido total, situacién que persiste incluso hacia el ano 2024.

Este tipo de analisis es esencial para comprender la dinamica actual de la industria
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Ventas totales. Vehiculos ligeros
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Figura 2.4: Venta vehicular en México. Imagen obtenida de INEGI
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Figura 2.5: Exportacion vehicular de México. Imagen obtenida de INEGI
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automotriz nacional, asi como para contextualizar el desarrollo e implementacién
de soluciones tecnoldgicas, como los sistemas de prediccion y planeacion de la pro-
duccién, los cuales pueden contribuir a una mayor eficiencia en el contexto de una

recuperacién aun parcial del mercado interno.

2.1.3. Procesode cadenade valor en los sensores de presiéon automotrices

El proceso de manufactura de sensores de presidon automotrices involucra multiples
etapas interconectadas, que abarcan desde la adquisicion de materia prima hasta
la entrega del producto final al cliente. Este flujo de valor puede dividirse en tres
blogues principales: obtencién de insumos, transformacién (manufactura), y logistica

de distribucion.

Obtenciéon de materia prima

La primera etapa consiste en la adquisicion de los materiales necesarios para la pro-
duccioén, los cuales son suministrados por distintos proveedores nacionales e inter-
nacionales. Esta fase implica un andlisis logistico y de gestién de compras, consi-
derando variables como tiempos de entrega, disponibilidad, calidad del material y
costo-beneficio, con el fin de asegurar el abastecimiento oportuno para la continuidad

de la operacion.

Elaboracién de productos

La planeacién de la produccidn es realizada por un especialista en logistica de pro-
duccion, quien determina las cantidades requeridas de producto y asigna dichas
cantidades a las lineas especificas donde seran fabricadas. Generalmente, esta pla-
nificacion se ejecuta considerando el 80% de la capacidad total de cada linea. Por
ejemplo, si una linea tiene la capacidad de producir 100,000 unidades en un periodo
de 24 horas, la planificacion se realiza sobre la base de 80,000 unidades para ese

mismo periodo.
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El 20% restante de la capacidad no se considera explicitamente dentro del plan de
produccion, ya que se asume gue sera absorbido por factores no modelados con
precision, tales como paros de linea ocasionados por mantenimiento no programado,
asi como por la generacidon de piezas defectuosas (desperdicio o scrap). Estos ele-
mentos, aunque previsibles, no suelen ser cuantificados con exactitud en la etapa de

planeacion, lo cual genera incertidumbre en la ejecucion real del plan.

Entrega de productos a clientes

Una vez finalizada la produccién, los productos terminados son despachados hacia
los clientes. Esta etapa vuelve a formar parte del area de logistica, y generalmente se
lleva a cabo mediante transporte terrestre (camiones) o maritimo, dependiendo del
destino. Después del envio, se estima que la facturacidon correspondiente se efectue

en un plazo promedio de tres dias.

No obstante, debido a los alcances delimitados del presente proyecto y a restricciones
de tiempo, las variables asociadas al proceso de distribucidén y entrega no seran

consideradas dentro del desarrollo de esta investigacion.

Cabe sefnalar que todos los datos operativos utilizados en esta investigacion fueron
extraidos del sistema de gestién empresarial SAP, una plataforma de origen aleman
ampliamente utilizada en entornos industriales para la planificacién y control de
recursos empresariales (SAP, 2024). El acceso a los datos esta restringido por roles
y niveles de autorizacién definidos por la empresa. Para su analisis, los datos fueron
exportados en formato .x/sx, lo que permitié su manipulacién y procesamiento con

herramientas externas de andlisis de datos.

2.1.4. Descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD)

Como senala (Hernandez, 2004),el proceso de Descubrimiento de Conocimiento en
Bases de Datos (KDD, por sus siglas en inglés) se caracteriza por ser iterativo y no lineal.

Esta caracteristica implica que los resultados obtenidos en una etapa pueden requerir
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el retorno a fases previas, ya sea para ajustar parametros, redefinir objetivos o mejorar
la calidad del analisis. El propo&sito principal del KDD es la generacion de conocimiento
util y comprensible a partir de grandes volUmenes de datos. La estructura general de

este proceso se muestra en la Figura 2.6.

Datos Datos Datos
Seleccionados Procesados Transformados Patrones Conocimiento

Interpretacion /
Evaluacion

Seleccidn Procesamiento Transformacion Mineria de Datos

Figura 2.6: Esquema del proceso KDD. Fuente: (Rottoli, 2018)

Seleccién

Los datos provienen de fuentes de informacidn que son veraces, en esta fase se realiza
la integracion y la recopilacion de datos que seran Utiles para el conocimiento que se

pretende obtener.

En esta primera fase del proceso de KDD, se identifican y extraen los datos relevantes
desde diversas fuentes confiables de informacidn.en esta fase se realiza la integracion
y la recopilacién de aquellos conjuntos de datos que tengan una relacion directa con
el problema de analisis, de modo que su procesamiento posterior pueda conducir a

la obtencidn de conocimiento Util.

Procesamiento

La fase de procesamiento, también conocida en la literatura como andlisis exploratorio
de datos (EDA, por sus siglas en inglés) o estadistica descriptiva, tiene como propédsito
fundamental comprender la estructura y caracteristicas basicas del conjunto de datos
seleccionado. Esta etapa es crucial para evaluar la calidad de los datos y preparar

adecuadamente su transformacidén y analisis posterior.
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Durante esta fase, se realiza |la identificacién de los tipos de datos presentes (numeéricos,
categoricos, temporales, etc.), la deteccion de datos faltantes, el reconocimiento de
valores atipicos (outliers) y la identificacidon de registros erréneos o inconsistentes
que se desvian de los patrones esperados. Estas tareas permiten conocer el estado
real del conjunto de datos y determinar la necesidad de aplicar técnicas de limpieza,

imputacion o normalizacion.

Esta etapa da lugar al conjunto de datos, representado como D = {(X;,y)}!",, donde
X eRN corresponde al conjunto de atributos o caracteristicas y N la cantidad de atri-
butos, y e RV representa la variable objetivo que se desea predecir o clasificar y cuya
prediccidn se representa como y donde |y| es el dominio de y e RV que puede ser un
dato numeérico o categdrico para |yl >=2 Yy la cantidad de registros es determinada
como m (Liu, 2006). Esta representacion es fundamental, ya que define la vista de los

datos que el modelo utilizard para aprender patronesy relaciones internas. .

Como refieren (Alabiy Bukola, 2023), la estadistica descriptiva brinda informacién
valiosa de los datos como variabilidad, tendencias y distribucion. Con ello se logra
sumarizar la informacion, y detectar errores u outliers (los outliers sesgan los analisis).

De esta manera se pueden encontrar patrones y correlaciones en los datos.

Asimismo, se emplean medidas estadisticas como la media, mediana, moda, desvia-
cién estandar, entre otras, que permiten describir el comportamiento general de las
variables. Ademas, se utilizan representaciones graficas como histogramas, diagramas
de caja (boxplots), graficos de dispersion y mapas de calor para visualizar posibles

patrones, correlaciones o irregularidades.

Las métricas mas comunes de la estadistica descriptiva, que se pueden encontrar en

(Bruce, 2020), son:

Promedio: Se calcula sumando todos los valores dividiéndolo entre el nimero total
valores.

Z?Ll Vi

Promedio=y= (Ecuacion 2.2)

donde m es la cantidad de valores, y; es la variable objetivo numeérica en la posicion i.
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Mediana: La mediana es el valor central de una lista ordenada de nUmeros. Esta

métrica es mas robusta que el promedio cuando existen outliers.

La mediana para datos de longitud impar es el valor medio.

Mediana impar = ymedio (Ecuacion 2.3)
La mediana para datos de longitud par es el promedio del valor medio inferior con el
medio superior.

Ymedio—1 1 Ymedio+1
2

Mediana par = (Ecuacion 2.4)

Moda: La moda es el valor que mas veces se repite.
Moda = c,%x (Ecuacion 2.5)

donde ¢ cuenta las repeticiones de los datos en y

Rango: Ladiferenciaentre le valor mas grandey el mas pequeno. Este se ve afectado
en presencia de outliers.

RanNgo = ymax — Ymin (Ecuacion 2.6)

Varianza: La sumatoria de las desviaciones cuadradas al promedio dividida por m—1

donde m es el nUmero de datos.

Z;ZI(Yi_J_/)Z
m-—1

Varianza = s* = (Ecuacioén 2.7)

Desviacién estandar: La raiz cuadrada de la varianza. Regularmente se utiliza para

interpretar datos. Pero computacionalmente es mas dificil de procesar.

Desviacion estandar = s = vVarianza = V/s? (Ecuacion 2.8)
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Coeficiente de correlacion de Pearson: Este nUmero estima la relacién que existe
entre dos variables (y, € yp) que se situan en la misma escala. Este coeficiente no es
robusto en presencia de outliers. Si r =1 existe una correlacion perfecta positiva, en

r =0 no hay correlacidn y en r = -1 hay una correlacion perfecta negativa.

m . Y
. Li21Wai = Ja) Ybi = Jb) (Ecuacién 2.9)
(m—1)s,8p

En caso de existir outliers se pueden usar los coeficientes de Spearman (p) o de Kendall

(r) ya que estos utilizan el rango. (Dong, 2023)

Coeficiente de determinacién (R?): Mide la fraccion de la variacion total en la variable
dependiente que es capturada por el modelo de regresion. Con un R? = 0 nuestro
modelo de regresion es aquel que predice solo el promedio de los datos, y no lo hace

mejor que ello. Mientras mas cercano es nuestro R? a 1, es mejor el modelo.

Z;‘Wil(yi _J,/\i)z

RP=1-=izll T
Zyil(J’i_J_/)z

(Ecuacion 2.10)

donde y es el promedio de los valores y;, ver Ecuacion 2.2. y; son los valores predichos

por el modelo.

Cociente anualizado de lo real contra la prediccién (YoY): Esta evaluacién nos
permite saber la relacién de las ventas totales anuales predichas contra las reales

tomando en cuenta todo el periodo de prediccién.

Y Vi
YoY = Zglyf
i=1Yi

(Ecuacion 2.11)

donde y es el promedio de los valores y;, ver Ecuacion 2.2. y; son los valores predichos

por el modelo.

Las métricas estadisticas previamente mencionadas, junto con el uso de visualiza-
ciones gréficas, desempefian un papel fundamental en la deteccidn de patrones,

tendencias y comportamientos anémalos en los datos. Este analisis preliminar permi-
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te obtener conocimiento a priori, es decir, una comprension inicial que no depende
aun de modelos predictivos o algoritmos avanzados, pero que resulta crucial para

orientar las siguientes etapas del proceso de analisis.

Ademas, estos recursos se utilizan como apoyo para la validacién por parte de expertos
en el dominio del problema, quienes pueden interpretar los resultados en funcion de
SU conocimiento operativo y experiencia. Asimismo, brindan insumos clave para que
los responsables de la toma de decisiones puedan comprender los datos de forma
clara, lo que facilita el disefo de estrategias fundamentadas y basadas en evidencia
cuantitativa. De esta forma, el anélisis exploratorio no solo cumple una funcién técnica,
sino también comunicativa, al hacer accesible la informacién a diversos perfiles dentro

de la organizacion.

Grafica de lineas: Como sefala (Knaflic, 2015), este tipo de graficas son las mas
utilizadas para datos continuos, esto se debe a que cada valor es conectado a otro por
medio de una linea. Regularmente en el eje horizontal se colocan intervalos de tiempo
y en el eje vertical valores numeéricos. Este tipo de grafica puede mostrar multiple
series de datos. Ver Figura 2.7.

250K
200K

150K

100K

i oJan Feb  Mar  Apr May Jun Jul Aug Sep  Oct Nov Dec Jan Feb  Mar  Apr May Jun
i 2023 2024

Figura 2.7: Grafica de lineas con varias series de datos. Fuente: Propio

Diagrama de caja y bigotes (Boxplot): Es una forma rapida de visualizar la distribu-
cion de los datos. Fue introducido en los 70's por John Tukey, matematico y estadistico

estadounidense. Ver Figura 2.8.
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o
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Q;Q; Qs atipico

Figura 2.8: Diagrama de caja y bigotes. Fuente: Propio
Transformacién

La fase de transformacién consiste en preparar y estructurar los datos en una forma

adecuada para su analisis mediante técnicas de mineria de datos.

Una vez que se tiene la vista de datos minable D = (X,y), idealmente, sera dividido en
3 subconjuntos, entrenamiento, validacion y pruebas. En la practica el conjunto de
entrenamiento consta del 70-80% de registros, validaciéon el 20% y para pruebas del

0-10%.

El conjunto de entrenamiento esta definido por un nimero de observaciones Q donde
Qe X, el de validacion por V donde V e X y el sub conjunto de pruebas como P donde

PeX.

Existen diferentes maneras de elegir los subconjuntos antes mencionados como lo
son por aleatoriedad, porcentaje de cada categoria de y o validacion cruzada (k-fold),
dependiendo de la naturaleza del problema y del tamano del conjunto de datos. Es
importante senalar que los subconjuntos deben ser excluyentes entre si, es decir,

QNnVnP=0.

El subconjunto de entrenamiento tiene como proposito permitir que el modelo apren-
da los patrones subyacentes en los datos mediante un proceso iterativo de ajuste de
parametros. El conjunto de validacion se utiliza para evaluar el comportamiento del
modelo durante su desarrollo, especialmente en lo referente a la funcién de costo,
lo que permite aplicar técnicas como el ajuste de hiperparametros o la deteccidn
de sobreajuste (overfitting). Finalmente, una vez completado el entrenamientoy la

validacion, el modelo es evaluado sobre el conjunto de prueba, comparando sus pre-
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diccionesy con los valores reales y, con el fin de estimar su rendimiento general sobre

datos no vistos previamente.

Dentro de esta fase también se aplican técnicas de normalizacién o estandarizacion,
cuyo objetivo es llevar todas las variables numéricas a una misma escala. Esto es
particularmente importante para modelos sensibles a las magnitudes de los datos. La
transformacién de datos es fundamental para lograr un correcto modelado. Dentro

de este apartado se analizan diferentes tipo de escaladores.

MinMax: Cuando el modelado no requiere un centrado en cero. Con la Ecuacion
2.12 el escalador estandariza los valores en el siguiente rango [0,1]. La Ecuacién 2.13

realiza un rango [-1,1].

= yi—min(y) (Ecuacion 2.12)
max(y) —min(y)
= 2lyi = min(y)) (Ecuacién 2.13)

B max(y) — min(y) B

donde y; es el valor normalizado del valor y;.

Estandar o normal: Este tipo de estandarizacion se caracteriza por obtener un
promedio cero en los datos con un rango [-1,1]. Utiliza el promedio Ecuacion 2.2 y la

desviacion estandar Ecuacion 2.8.
yi= i~y (Ecuacion 2.14)

donde y; es el valor normalizado del valor y;, 7 y s, son el promedio y desviacion

estandar de y.

Robusta: Esta normalizacion permite que la mediana sea cero y mantener intacto

al promedio o la varianza en presencia de valores atipicos. El denominador es la
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desviacién promedio absoluta (MAD)

, _ Yi—mediana(y)
i mad(y)
X lyi—mediana(y)|

(Ecuacion 2.15)

mad(y) = =

En resumen, la fase de transformacién garantiza que el conjunto de datos esté en una
forma adecuada tanto estructural como numéricamente para el proceso de modelado,

asegurando asi una base sdlida para obtener resultados confiables y reproducibles.

Mineria de datos

La fase de mineria de datos constituye el nlUcleo del proceso de descubrimiento de
conocimiento, ya que en esta etapa se seleccionan, aplican y evaluan los algoritmos
gue permitirdan identificar patrones relevantes, inferencias o relaciones ocultas en el

conjunto de datos previamente transformado.

Durante esta fase, se definen tanto los métodos de modelado como las métricas
de evaluacion que permitiran valorar el desempenfno de los modelos construidos. La
eleccion del algoritmo depende en gran medida de |la naturaleza del problema a

resolver, las caracteristicas del conjunto de datos y los objetivos especificos del analisis.

En términos generales, las tareas de mineria de datos pueden agruparse en dos
categorias principales: regresion y clasificacion (Bishop, 2008). La regresion se refiere
a problemas en los que la variable objetivo y es continua, y el objetivo es predecir un
valor numérico basado en las caracteristicas X del conjunto de datos. Ejemplos de
tareas de regresion incluyen la estimacion de ventas, la prediccion de temperatura, o

el prondstico de demanda en procesos industriales.

Por otro lado, la clasificacion se aplica cuando la variable objetivo es categdrica, y el
objetivo es asignar nuevas observaciones a una de las clases predefinidas. En este caso,
el modelo debe aprender una funcién de decisidn capaz de discriminar entre distintas
categorias en funcion de los atributos observados. Ejemplos tipicos de clasificacion

incluyen el diagnéstico médico (enfermo/no enfermo), la deteccién de defectos (pieza
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aceptada o rechazada) o la segmentaciéon de clientes en estrategias de mercado.

La selecciéon del modelo también estd sujeta a la disponibilidad de datos, la compleji-
dad del problema y el costo computacional. Algunos de los algoritmos comuUnmente

utilizados incluyen la regresion lineal.

La regresion lineal simple es el método mas simple para predecir una variable y de
acuerdo a otra variable explicativa x. La ecuacion que relaciona a estas dos variables

esta dada por:

y=wix+b (Ecuacion 2.16)

Aqui el sesgo b representa la interseccion con el eje de la variable yy w, es el coeficiente

de la variable explicativa.

Existen otros modelos como regresion logistica, maquinas de soporte vectorial (SVM),
arboles de decisiéon, bosques aleatorios (Random Forest), redes neuronales profundas

(Deep Learning) y métodos basados en boosting (como XGBoost o LightGBM,).

La correcta definicién de las métricas de evaluaciéon es igualmente esencial, ya que
permiten cuantificar la eficiencia y la capacidad de generalizacion del modelo. Entre
las métricas mas comunes se encuentran el error cuadratico medio (MSE) y el coefi-
ciente de determinacion (R?) para problemas de regresién, y la precisiéon, exactitud,
sensibilidad, especificidad, F1-score y el area bajo la curva ROC (AUC-ROC) en tareas

de clasificacion.

En sintesis, esta fase es decisiva para transformar los datos preparados en modelos
predictivos o clasificatorios Utiles para la toma de decisiones, lo que representa el

objetivo final del proceso de mineria de datos.

Interpretaciéon / Evaluacion

Unavez que los modelos han sido aplicados y se han obtenido resultados cuantitativos,
la fase de interpretacién y evaluacion tiene como objetivo analizar estos resultados a la

luz del problema planteado. En esta etapa, los expertos en el dominio del conocimiento
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ya sea del ambito técnico, operativo o de negocio interpretan las salidas generadas por
los modelos, con el fin de determinar si la solucion propuesta es valida, Util y aplicable

en el contexto real.

Si durante esta etapa se detecta que el modelo no cumple con los estandares de-
seados ya sea por bajo desempeno, problemas en los datos, sobreajuste, o falta de
interpretabilidad, es comun regresar a alguna de las etapas previas del proceso KDD,
como la transformacion de los datos, la seleccién de atributos, o incluso la redefi-
nicion del enfoque de mineria. Este caracter iterativo del proceso permite refinar

gradualmente el conocimiento generado hasta alcanzar un resultado satisfactorio.

Enresumen, esta fase constituye el cierre del ciclo de descubrimiento de conocimiento,
Y SuU correcta ejecucion asegura que los resultados obtenidos puedan ser integrados

de manera efectiva a los procesos de toma de decisiones en el entorno real.

2.1.5. Redes neuronales artificiales y aprendizaje profundo

Las redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés) constituyen una clase
de técnicas computacionales que simulan los mecanismos de aprendizaje bioldgicos
(Aggarwal, 2018). Estas técnicas brindan a las computadoras una manera de aprender
a generalizar dentro un entorno o problematica especifica. En general existen 3
diferentes tipos de aprendizaje automatico los cuales se describen a continuacion.

(Raschka, Liu, Mirjalili, y Dzhulgakov, 2022).

Tipos de aprendizaje para redes neuronales

Aprendizaje supervisado: El aprendizaje supervisado, también conocido como
aprendizaje inductivo, es un enfoque en el cual los algoritmos de aprendizaje auto-
matico son entrenados a partir de ejemplos previamente recolectados y etiquetados,
generalmente mediante intervencion humana. En este paradigma, el objetivo del
modelo es aprender una funcién que mMapee correctamente entradas a salidas, de

forma que pueda generalizar este conocimiento a nuevos datos no vistos.
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La variable y puede ser de naturaleza numeérica en cuyo caso se trata de un problema
de regresion o categoérica lo cual define un problema de clasificacion. Cuando |y| = 2,
se considera que existen multiples clases posibles, y el modelo debe aprender a
asignar correctamente nuevas instancias a una de ellas. La eficacia del aprendizaje
supervisado depende tanto de la calidad del conjunto de datos como de la capacidad

del modelo para capturar las relaciones subyacentes entre los atributos X y el objetivo
y.

Este enfoque es ampliamente utilizado en tareas practicas como el reconocimiento de
imagenes, la deteccién de fraudes, el diagndstico médico automatizado, y la predicciéon

de demanda, entre muchas otras aplicaciones.

Aprendizaje por refuerzo: El aprendizaje por refuerzo es un paradigma en el cual
un agente autdnomo aprende a tomar decisiones 6ptimas mediante la interaccion
directa con un entorno. A diferencia del aprendizaje supervisado, en el cual el modelo
recibe ejemplos explicitos de entrada y salida, en el aprendizaje por refuerzo no se
proporcionan pares de atributos con su correspondiente valor objetivo. En su lugar,
el agente recibe una sefal de recompensa o castigo como retroalimentacion de las
acciones que ejecuta, y su objetivo es maximizar la recompensa acumulada a lo largo

del tiempo (Pack Kaelbling y W. Moore, 1996).

El sistema estd compuesto por tres elementos principales: el agente, el entorno (am-
biente), y una funcion de recompensa. El agente observa un estado del entorno, toma
una accion disponible en dicho estado, y como consecuencia recibe una nueva ob-
servaciéon del estado junto con una recompensa. A través de mudltiples iteraciones, el

agente ajusta su estrategia de decision con el fin de optimizar su desempeno futuro.
Una forma intuitiva de entender este tipo de aprendizaje es la siguiente:

Ambiente: Estado 65; Acciones posibles 4

Agente: Elijo opcion 2

Ambiente: Recibes 7 unidades en recompensa

Agente: No cambio mi criterio

Ambiente: Estado 15; Acciones posibles 2
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Agente: Elijo opcion 1
Ambiente: Recibes -4 unidades en recompensa

Agente: Cambio mi criterio

Aprendizaje no supervisado: El aprendizaje no supervisado representa un enfoque
dentro del aprendizaje automatico en el cual el conjunto de datos disponible no
cuenta con etiquetas o valores objetivos asociados. Formalmente, se puede definir
como un conjunto de observaciones D = (X), donde X e RN representa Unicamente los
atributos o caracteristicas de los datos, sin una variable de salida y que funcione como

guia para el entrenamiento del modelo.

Una de las aplicaciones mas comunes en este tipo de aprendizaje es la segmentacion
0 agrupamiento de datos, conocida como clustering, cuyo objetivo es identificar
subconjuntos o grupos dentro de los datos que compartan caracteristicas similares.
Estos métodos permiten clasificar objetos similares entre si sin necesidad de una
clase predefinida, lo cual resulta Util en casos donde el conocimiento del dominio no

permite etiquetar previamente la informacion.

Ademas del clustering, otra técnica ampliamente utilizada en el aprendizaje no super-
visado es la reduccidon de la dimensionalidad, que consiste en proyectar los datos a
un espacio de menor dimension, preservando al maximo la informacion relevante.
Esta técnica es especialmente Util cuando se trabaja con conjuntos de datos con un
gran numero de variables, ya que permite simplificar la representacion de los datos,
mejorar la eficiencia de los modelos y facilitar su visualizacion. Entre los métodos mas
conocidos en esta categoria se encuentran el Analisis de Componentes Principales
(PCA) y el t-SNE, ambos aplicables tanto a la compresion de datos como al analisis
exploratorio. Esto es de gran ayuda para la compresion de datos y la visualizacion

cuando se tienen multiples atributos (Liu, 2006).
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Elementos basicos de las redes neuronales

Neurona artificial: La neurona artificial es el componente fundamental de las redes
neuronalesy estd inspirada en el comportamiento de las neuronas biolégicas, tal como
se comprendia en los primeros estudios de neurociencia durante el siglo XX. El primer
modelo computacional de una neurona fue propuesto en 1943 por Warren McCulloch

y Walter Pitts, marcando el inicio del desarrollo de redes neuronales artificiales.

{xq}q:L Q b {}7q}q:1, Q
Wo
Wy
X 1 g
v, —— s
A
X2
Wy
XN
I A
Vector Valores Neurona Funciénde ~ Vector
De de activacion De
Entrada entrada Salida

Figura 2.9: Esquema de una neurona artificial. Fuente: Propio

En la Figura 2.9 se muestra el esquema conceptual de este modelo. Desde el punto
de vista matematico, una neurona artificial puede representarse como una funcién
gue recibe un vector de entradas xy, donde xy € Q, siendo Q el conjunto de datos de
entrenamiento. Cada entrada esta asociada a un peso correspondiente en el vector
wy, Y ademas se incorpora un término adicional denominado sesgo o bias b, el cual
permite ajustar el umbral de activacién de la neurona, que pasan por una funcién de

activacion y(-) y nos da una respuesta y. También se le conoce como perceptron.

Estos elementos se combinan linealmente para obtener una sehal de activacion

intermedia z, que se expresa como:

wix;+b (Ecuacion 2.17)

i
e

~
1l
—
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Si definimos al bias b= wyxy con un valor xy =1, la (Ecuacién 2.17) se puede modelar a

la siguiente (Ecuacion 2.18).

N N
z= Z W;X; + WoXg = WoXog + W1X] + WaXa + -+ WNXN = Z W; X; (Ecuacion 2.18)
i=1 i=0

Posteriormente, el valor de z se introduce en una funcion de activacion y(:), la cual
tiene como propdsito introducir no linealidad al modelo y permitir que la red neuronal
aprenda representaciones complejas. El resultado final de la neurona, es decir, su

salida o prediccion, se denota como §:

J=v(2) (Ecuacion 2.19)

Este tipo de estructura basica también recibe el nombre de perceptrdn, particular-
mente cuando se utiliza una funcidn de activacién escaldn en lugar de una funcién
continua. A lo largo del tiempo, esta arquitectura ha evolucionado significativamente,
dando lugar a redes neuronales con multiples capas y funciones de activacién avan-
zadas, como Rel U, sigmoide, tanh, entre otras, que permiten abordar tareas de mayor

complejidad en el aprendizaje automatico.

Funciones de activacién: Las funciones de activacion se aplican inmediatamente
despuésdel calculo de lacombinacion lineal z, expresada en la ecuacion (Ecuacion 2.18).
Su incorporacion en las redes neuronales cumple dos propdsitos fundamentales: in-
troducir no linealidad en el modelo y habilitar el uso de técnicas de optimizacion
basadas en gradientes. Dado que el proceso de entrenamiento de una red neuronal
consiste en minimizar una funcidn de pérdida e con respecto a los pesos sinapticos
w, es necesario que la funcién de activacion y(-) sea continua y derivable dentro del
dominio de los valores de z. Estas condiciones permiten aplicar algoritmos como el

descenso del gradiente y retropropagacion (backpropagation) de manera eficiente.

Las funciones de activacion determinan codmo se transforma la salida de cada neurona,

y su eleccién depende del tipo de problema que se busca resolver. A continuacion, se
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describen algunas de las funciones de activacidn mas utilizadas en redes neuronales

modernas:

= Funcién ReLU (Rectified Linear Unit):

La RelLU es de gran utilidad principalmente cuando la tarea a resolver contiene
valores numeéricos reales positivos, como en el caso del tratamiento de imagenes,
esto se debe a que su derivada vale O para z < 0. Aungue por definicion su derivada
No existe en cero, se puede determinar su valor a cero o uno en x =0, a sU vez,

para valores donde z >0 la derivada vale 1.

ReLU(z) = max(0, z) (Ecuacion 2.20)

= Funcién sigmoide logistica: La logistica sigmoide es una funcion en forma de
S con un rango de (0,1), lo cual la hace adecuada para problemas de clasifica-
cién binaria, donde se desea una interpretacién probabilistica de la salida. Su

expresion matematica es:
1

= (Ecuacion 2.21)
1+exp(—2)

o(z)

= Funcién tangente hiperbdlica (tanh): La funcion tangente hiperbdlica es muy
Util ya que su rango es de (-1,1). Se considera una version centrada en cero de la
sigmoide, lo cual facilita la convergencia durante el entrenamiento. Se puede

obtener a partir de la sigmoide como:

exp(z) —exp(—z)
exp(z) +exp(—z)

tanh(z)=202z)—1= (Ecuacion 2.22)

La tangente hiperbdlica es Util en modelos donde se requiere una salida simétrica
respecto al origen, y puede acelerar el proceso de aprendizaje en comparaciéon

con la sigmoide estandar.

En la Figura 2.10 se ilustra el comportamiento grafico de las funciones de activacién
RelU, sigmoide y tangente hiperbdlica, lo que permite observar sus diferencias en

términos de salida y pendiente.
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TangH

Figura 2.10: Comparacion entre las funciones de activacion RelLU, sigmoide y tangente
hiperbdlica. Fuente: Elaboracion propia.

La correcta seleccidon de la funcidn de activaciéon tiene un impacto significativo en la
velocidad de convergencia del modelo, la profundidad efectiva de la red y su capacidad
para generalizar. Por tanto, su eleccion debe basarse en criterios empiricos, heuristicas
derivadas de la literatura, y pruebas experimentales en el contexto particular del

problema a resolver.

Funcion de pérdida: Las funciones de pérdida, también conocidas como funciones
de costo o funciones de error, juegan un papel central en el proceso de entrenamien-
to de modelos de aprendizaje supervisado. Su propdsito es cuantificar el grado de
discrepancia entre el valor predicho por el modelo, denotado como j (véase ecua-
cion (Ecuacion 2.19)), y el valor objetivo real y, que representa la etiqueta o salida

esperada.

Matematicamente, la funcién de pérdida e se define como una funcién escalar que de-
pende de ambos valores, y y 7,y cuya magnitud indica qué tan bien esta funcionando

el modelo. Cuanto menor sea el valor de e, mas precisa es la prediccion.

Sea Q el nUmero total de ejemplos en el conjunto de entrenamiento. Para cada ins-
tancia g del conjunto, se calcula una pérdida individual, y el valor final de la funcion de

pérdida se obtiene generalmente como un promedio sobre todas las observaciones.

32



2.1. MARCO TEORICO

A continuacion se presentan las funciones de pérdida mas comunes en tareas de

regresion:

= Error cuadratico medio (MSE): Esta funciéon penaliza fuertemente los errores

grandes al elevar al cuadrado las diferencias entre valores reales y predichos.

1 2 -
MSE=— Y (y1-371?* (Ecuacion 2.23)
q=1
= Raiz del error cuadratico medio (RMSE): Es la raiz cuadrada del MSE. Tiene la
ventaja de mantener las mismas unidades que la variable objetivo, lo que facilita

la interpretaciéon de la magnitud del error.

12 L
RMSE:J@ Y (y7— )2 (Ecuacion 2.24)
g=1

= Error absoluto medio (MAE): En lugar de elevar al cuadrado las diferencias, esta
funcion toma el valor absoluto, lo que la hace menos sensible a los valores atipicos
(outliers) en comparacion con el MSE. Es Util cuando se desea una medida de

error mas robusta.

1 2 -
MAE=—=) |y7-7] (Ecuacidén 2.25)
q=1
La eleccidn de la funcidn de pérdida depende del tipo de problema, la naturaleza
de los datos y los objetivos del modelo. En tareas de clasificaciéon, por ejemplo, se
suelen utilizar funciones como la entropia cruzada (cross-entropy), mientras que en

regresion son mas comunes las funciones descritas anteriormente.

Un aspecto importante es que las funciones de pérdida deben ser continuas y de-
rivables (al menos casi en todo su dominio), para permitir la aplicacion eficiente de

algoritmos de optimizacion basados en el calculo del gradiente.
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Redes neuronales artificiales (ANNSs)

Las redes neuronales son aqguellos sistemas de procesamiento computacional cuyo
objetivo es aprender el conocimiento de diferentes entradas con el fin de optimizar

su salida final (Keiron O'Shea, 2015).

Estos modelos se basan en el principio de aprendizaje supervisado y utilizan algo-
ritmnos de optimizacién para ajustar los pesos sinapticos de las conexiones entre
neuronas artificiales. A medida que las redes son entrenadas con ejemplos, van mejo-
rando su capacidad de generalizacion, lo que les permite resolver tareas complejas
como clasificacioén, regresiéon, reconocimiento de patrones, traduccidén automatica,
entre otros. Existen diversas arquitecturas de redes neuronales, cada una adaptada
a distintos tipos de problemas. La eleccién de la arquitectura depende de factores
como la naturaleza de los datos (estructurados, imagenes, texto, etc.), el objetivo del
modelo, la complejidad del dominio y la cantidad de informacidén disponible para el

entrenamiento.

Perceptrén multicapa (MLP) es untipo de arquitectura donde existen varios percep-
trones conectados entre si, también se le conoce como completamente conectado

(Fully Connected).
Un MLP esta compuesto, en términos generales, por tres tipos de capas:

s Una capa de entrada, que recibe el vector de caracteristicas x del conjunto de

datos X.

s Una o varias capas ocultas, que permiten a la red aprender representaciones

intermedias y no lineales.

= Una capa de salida, que entrega la prediccion final y del modelo.

Cuando la arquitectura contiene multiples capas ocultas, se considera que forma
parte del paradigma de aprendizaje profundo (deep learning), el cual ha demostrado
un rendimiento notable en tareas complejas gracias a su capacidad para extraer

caracteristicas jerarquicas directamente desde |los datos.
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La Figura 2.11 muestra un esqguema representativo de un MLP de tres capas, en el que
N representa el nUmero de neuronas en la capa de entrada, M el nUmero de neuronas
en la capa oculta, J la cantidad de neuronas en la capa de salida, que usualmente
coincide con el nUmero de clases cuando se trata de un problema de clasificaciény Q

gue indica la cantidad de ejemplos utilizados durante el entrenamiento del modelo.

{xq}tFl. Q {}A’q}q=1, Q {yq}q=1, Q

€ D—

€2 —

\
Vector T
De ‘
Error |

Vector Vector
Vector Capa de Capa Capa de De De
De entrada oculta salida Salida Valor objetivo

Entrada

Figura 2.11: Diagrama de Perceptron multicapa MLP basado en (Looney, 1997).

El entrenamiento es mediante el cual el modelo recibe como entrada un conjunto
de datos etiquetados {X9,y7},-1,0. A partir de estos datos, se le muestra a la red Ia
salida esperada, denotada como y4, correspondiente a cada entrada del conjunto de
entrenamiento. El modelo genera una salida estimada y?, y la diferencia entre ambos

valores se interpreta como un error @9, gue se desea minimizar.

La minimizacion de este error se realiza mediante un proceso iterativo de optimizacion
denominado propagacion hacia atras (backpropagation), el cual constituye el nucleo
del algoritmo de entrenamiento de las redes neuronales. El objetivo de este proceso
es ajustar los pesos sinapticos de la red, representados por matrices como Wy (pesos
entre la capa de entrada y la capa oculta) y Uy (pesos entre la capa oculta y la capa

de salida), con el fin de mejorar progresivamente la precisién del modelo.

El algoritmo se basa en el calculo del gradiente de la funcién de pérdida con respecto

a cada uno de los pesos del modelo. Utilizando derivadas parciales, se determinan los
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pesos a modificarse para reducir el valor de la funcién de pérdida. El vector gradiente
apunta hacia la direccion de maximo incremento, por lo que el procedimiento sigue
su opuesto el descenso del gradiente para moverse hacia el minimo local o global
de la funcién de error con un avance ponderado conocido como tasa de aprendizaje

(learning rate) buscando converger a su minimo.

Con base en la Figura 2.11 las ecuaciones de las salidas de la capa oculta y de salida

se determinan como:

N
B =Wn(Y Wamxn) (Ecuacion 2.26)
n=1
M
7i=v3(Y. Unjhm) (Ecuacion 2.27)
m=1

Esasicomo sisustituimos las ecuaciones Ecuacién 2.26y Ecuacién 2.27 en la Ecuacién

2.23, el error MSE queda de la siguiente forma en términos de los pesos W y U:

10 J M N ..
e=MSE= 3 Y Q0] w5 (X Unjwn(Y, Wamxi))?) (Ecuacion 2.28)
g=1 j=1 m=1 n=1

Lo que se busca es encontrar el valor minimo de la funcién de costo, para ello se utiliza

la siguiente condiciéon de célculo:

de(W,U de(W,U
e( ):0 e( ):0

W " 3U (Ecuacion 2.29)

Sin embargo, la Ecuacion 2.29 no se puede resolver en la mayoria de los problemas, su
resultado es una aproximacion a un valor cercano al minimo global o local, mediante
iteraciones de céalculos que modifiquen los pesos hacia la direccidén del gradiente
descendente, es por lo que el backpropagation debe tener limitaciones que detengan
el proceso, como lo es una tolerancia de aceptacion en el error o un ndmero maximo

de iteraciones, también conocidas como épocas (Looney, 1997).
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El gradiente esta determinado por:

de(W,U) Oe(W, U))

Ve(W, =
e(W,U) = ( W U

(Ecuacion 2.30)

La aproximacion de los nuevos pesos queda determinada por:

W, = (W, U)" —n(Ve(W, 1)) (Ecuacion 2.31)

donde >0 es |la tasa de aprendizaje o learning rate. Un valor alto ocasiona que con
los nuevos pesos calculados el resultado se pase del valor minimo, y si es un valor
mMuy pequeno, se necesitarian muchas iteraciones para llegar al minimo. El parametro
r representa el indice de iteracion dentro del proceso de entrenamiento de la red
neuronal. En la iteracion inicial (r =0), los pesos sinapticos suelen ser inicializados alea-
toriamente, tipicamente utilizando distribuciones uniformes o normales con media
cero, o bien, mediante esquemas mas elaborados como la inicializacion de Xavier o He,
dependiendo de la arquitectura del modelo y la funcidn de activaciéon utilizada. Esta
aleatoriedad en la inicializacién es crucial para romper la simetria entre las neuronas

y permitir un aprendizaje efectivo desde las primeras etapas del entrenamiento.

Redes neuronales convolucionales (CNN) son una arquitectura especializada que
ha demostrado gran eficacia en el procesamiento de datos con estructuras espaciales
o temporales, tales como imagenes bidimensionales (2D) o sefales unidimensionales
(1D) como texto o audio. Estas redes se caracterizan por su capacidad para extraer
automaticamente patrones locales mediante la aplicacion de filtros o kernels, redu-
ciendo asi la necesidad de ingenieria manual de caracteristicas. Este modelo esta

representado por:

El modelo matematico simplificado de la operacion convolucional en dos dimensiones

se representa como:

K-1K-1
YIi,jl= Z Z JXli-s+m—p,j-s+n—pl-Wim,n] (Ecuacion 2.32)

m=0n=0
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donde:

Y[i, jl es el valor en la posicion (i, j) del mapa de salida resultante,

x[a,b] Valor de la entrada (imagen o mapa de caracteristicas) en la posicion (a, b),
Wim,n] es el kernel o filtro convolucional en la posicidn (m, n),

K tamano del filtro K x K,

m, n indices de recorrido sobre el filtro,

s representan el desplazamiento o stride aplicado,

p es el padding o cantidad de ceros anadidos alrededor de la entrada,

i, j indices espaciales que recorren la salida Y.

Aungue la operacidn descrita en (Ecuacion 2.32) corresponde a una correlacion cru-
zada, en la practica se le conoce comuUnmente como convolucién, dado que el filtro no
es rotado (a diferencia de la definicion matematica clasica de convolucion). El stride
determina cuantas posiciones se desplaza el filtro entre cada operacidon, afectando

directamente la resolucidn espacial del mapa de salida.

La Figura 2.12 ilustra visualmente codmo opera una convolucion sobre una imagen,

mostrando la interaccién del filtro con distintas regiones de entrada.

Xixa W Yo
a|bj|c|d
e|flegln Y,, =ReLU(aw+bx+ey+fz) Y,, =ReLU(bw+cx+fy+gz) Y,3 =ReLU(cw+dx+gy+hz)
WX
g k| * y|z

Y, =ReLU(iw+jx+my+nz) Y,, =ReLU(jw+kx+ny+0z) Y,3 =ReLU(kw+Ix+oy+pz)

m|{njfol|p

Figura 2.12: Ejemplo ilustrativo del proceso de convolucién con un filtro deslizante. El nUmero
de celdas recorridas entre cada operacién esta determinado por el paradmetro stride.

Cuando la matriz de salida Y generada por las operaciones de convolucién es de gran
tamano, su procesamiento puede volverse computacionalmente costoso y menos
eficiente. Para abordar este problema, se implementa una operacion conocida como
pooling. Esta técnica explota la invarianza local, es decir, la capacidad del modelo para
identificar caracteristicas importantes independientemente de su ubicacién exacta

dentro de una regioén vecina.
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La operacidn de pooling consiste en recorrer la matriz Y con una ventana de tamano
fijo por ejemplo, de 2 x2 y seleccionar el valor maximo, promedio o minimo dentro
de cada region. De este modo, se genera una nueva matriz con menor resolucion
espacial, pero gue retiene las caracteristicas mas significativas del area analizada.
Este proceso no solo reduce la complejidad computacional del modelo, sino que
también contribuye a mitigar el sobreajuste (overfitting), al eliminar informacion
redundante. La Figura 2.13 ilustra el funcionamiento de esta operacién sobre un

mapa de activacion considerando el maximo.

OUPUt = max(Yqy, Yia5 Ya1, Yao) max(Yqp, Yz, Yo, Yo3)

Figura 2.13: Ejemplo del proceso de max pooling con ventana de 2 x 2. En cada regién se
selecciona el valor maximo.

Una red convolucional tipica contiene multiples filtros o kernels, cada uno disefliado
para extraer un tipo especifico de patron (bordes, texturas, formas, etc.). La salida
generada por cada kernel se conoce como canal o feature map, y al finalizar las capas
convolucionales, todas estas salidas son concatenadas y aplanadas en un Unico vector
unidimensional. Este vector es posteriormente enviado a una red completamente

conectada (Multilayer Perceptron, MLP), que actlda como clasificador final.

El MLP puede estar compuesto por una o varias capas ocultas, dependiendo de la
complejidad del problema, y su objetivo es interpretar las representaciones aprendidas
por la CNN y asignarlas a una clase especifica. Este disefio modular permite combinar
el poder de extraccidn automatica de caracteristicas de las redes convolucionales
con la capacidad predictiva de los modelos densamente conectados (Raschka y cols.,,

2022).

Redes neuronales recurrentes (RNN) son otro tipo de red neuronal en el cual la
salida generada funciona como entrada a la misma red. Esta propiedad les permite
mantener una memoria interna del estado anterior, lo que resulta especialmente Util

en tareas donde el orden y el contexto de los datos son fundamentales.
Este tipo de red es ideal para problemas de regresion y clasificacion sobre secuencias,
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como el procesamiento de texto, prediccién de series temporales, andlisis de audio o
traduccion automatica. De forma intuitiva, se puede imaginar una RNN como una
rotacion de una MLP en 90° en sentido contrario a las manecillas del reloj, lo que

permite extender su funcionalidad a lo largo de multiples pasos de tiempo.

La Figura 2.14 ilustra el esquema de una RNN desdoblada en el tiempo. En este
modelo, a cada paso temporal ¢, se procesa una entrada x'? y se genera un estado
oculto k'Y, el cual depende tanto de la entrada actual como del estado oculto anterior
K=Y El estado oculto es entonces utilizado para calcular una salida o'” en ese mismo

instante.

Vin

Figura 2.14: Modelo esquematico de una RNN con desdoblamiento temporal (unfold).

Las ecuaciones que describen al modelo de la RNN en la figura 2.14 son las siguientes:

RO = g (Wi x @ + Wiy BV + by (Ecuacion 2.33)

0 = Yo (Wioh'” + by) (Ecuacion 2.34)

donde:

x¥ es la entrada en el tiempo ¢,

h es el estado oculto en el tiempo ¢,

o es la salida producida,

Wen, Whn, Wi SON matrices de pesos sinapticos,

b,y b, son los términos de sesgo (bias),
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wiR() Y w,(-) son funciones de activacion (tipicamente tanh o RelLU para v, y softmax o

lineal para v,).

Este tipo de red neuronal implica el uso del tiempo ya que la prediccién se hace con

base en los valores ya obtenidos.

Analizando la Figura 2.14, se observa que el proceso de entrenamiento en una red
neuronal recurrente (RNN) no puede ser paralelizado de forma eficiente, ya que la
salida de cada instante de tiempo t depende del estado oculto del paso anterior
K~V Esta dependencia secuencial impide que las operaciones se realicen de forma

simultanea y obliga a que el entrenamiento se realice de manera iterativa y en serie.

Para entrenar este tipo de redes, se utiliza un algoritmo denominado retropropaga-
cion a través del tiempo (Backpropagation Through Time, BPTT), el cual extiende el
algoritmo tradicional de retropropagacion para considerar los distintos pasos tempo-
rales de la secuencia. En BPTT, se desdobla la red a lo largo del tiempo (como en la
Figura 2.14), se acumulan los errores de cada instante, y se realiza la retropropagacion
considerando la dependencia de los estados pasados, lo que permite actualizar los

pesos globales del modelo.

Una variable critica en el disefio de RNNs es |la longitud del contexto, es decir, cuantas
salidas o estados anteriores se consideran relevantes para realizar una prediccion.
Un contexto muy largo implica una red muy profunda en el tiempo, lo que conlle-
va desafios técnicos significativos, en particular los problemas conocidos como el
desvanecimiento y la explosion del gradiente (vanishing and exploding gradients),

ampliamente discutidos en la literatura (Goodfellow, Bengio, Courville, y Bach, 2017).

Estos problemas surgen por el comportamiento exponencial de la multiplicacion

repetida de la matriz de pesos recurrentes Wy, durante el entrenamiento:

Si Wy, < 1, las derivadas parciales tienden a disminuir exponencialmente con cada
paso de tiempo, lo que provoca que el gradiente se vuelva insignificante y dificulte el

aprendizaje de relaciones a largo plazo (desvanecimiento del gradiente).

Por el contrario, si Wy, > 1, el gradiente puede crecer exponencialmente y volverse

inestable, generando actualizaciones extremadamente grandes (explosion del gra-
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diente).

Idealmente, se buscaria que la magnitud de W, se mantuviera alrededor de 1 para
preservar el flujo de gradientes, pero en la practica esto es dificil de garantizar durante
todo el entrenamiento. Para abordar estos problemas, se han propuesto arquitecturas
alternativas mas robustas, como las Redes de Memoria a Largo y Corto Plazo (Long
Short-Termm Memory, LSTM), las cuales incorporan celdas de memoria internas que
sustituyen al estado oculto tradicional de las RNNs y permiten preservar informacion

dtil durante periodos mas prolongados de tiempo (Raschka y cols., 2022).

Celdas de memoria a largo y corto plazo (LSTM): fue introducida por Sepp Hochrei-
ter y Jurgen Schmidhuber en 1997, con el objetivo de superar las limitaciones de las
RNN tradicionales, particularmente el problema del desvanecimiento del gradiente.
Las LSTM han demostrado una alta eficacia en el modelado de dependencias a corto
y largo plazo dentro de secuencias, lo que las convierte en una de las arquitecturas
mas utilizadas en tareas de procesamiento de lenguaje natural, series temporales, y

secuencias de audio o video.

A diferencia de las RNN estandar, las LSTM incorporan una estructura interna mas
compleja que deja atras el concepto tradicional de neurona artificial. En su lugar,
introducen una unidad de memoria, comunmente referida como celda, la cual esta
compuesta por multiples compuertas que regulan el flujo de informacion. Estas com-
puertas permiten al modelo decidir de forma dindmica qué informacién conservar,
gué olvidar y qué actualizar, lo que les confiere una notable capacidad para manejar

secuencias largas sin degradacion significativa en el aprendizaje.

La Figura 2.15 muestra el esqguema funcional de una celda LSTM, donde se observa la

interaccion de las compuertas internas y los flujos de datos entre ellas.

Las ecuaciones que describen el comportamiento de una LSTM en el paso de tiempo

t se muestran en la ecuaciéon (Ecuacion 2.35):
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D —(@] 2 c®
f® i® g®
o tanh tanh
Whghe—1 + by
Whihe-1 + bpi Whghe-1 + bng Wiohe—1 + bpo
h(t_l) hoflt—1 + Dp o(t)
Wigx, + byy Wiixe + by Wigxe + big WioXt + bio h(t)
x®
. Element wise Activation
operation function

Figura 2.15: Modelo esquematico de una celda LSTM. Las compuertas controlan la actualiza-
ciény preservacion de la memoria a lo largo del tiempo.

fO=0Wipx® +bip+ Wy ph"™V + by ) (compuerta de olvido)
iD =W x'D+ b + Wi RV + b)) (compuerta de entrada)

g"” = tanh(Wigx'” + bjg + Wygh'""V + byg)  (informacion candidata)
(Ecuacion 2.35)

c =" Vo e (iogh (estado de la celda)

0 = g (Wiox'? + big + Wioh'"™V + byy,) (compuerta de salida)

h'Y = 0'” @ tanh(C'") (estado oculto)
Donde:

xM es |la entrada en el instante +.
K- es el estado oculto anterior.

f es la compuerta de olvido, que determina cuanta informacion del estado previo

Cc-D se conserva.

i es la compuerta de entrada, que regula cudnta informacion nueva se agrega a la

memoria.
g9 representa la informacion candidata a ser anadida a la celda.

C es el estado interno de la celda, que actla como memoria a largo plazo.
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0" es la compuerta de salida, que decide qué parte del estado de la celda se transmite

como salida.
h es la salida final o estado oculto de la unidad en el tiempo ¢.
o representa la funcion sigmoide, y tanh la tangente hiperbdlica.

oy @ indican multiplicacion y suma elemento a elemento, respectivamente (operacio-

nes Hadamard).

Esta arquitectura permite que las LSTM aprendan a preservar informacién Util durante
muchos pasos temporales, lo que las hace significativamente mas efectivas que las
RNN estandar en tareas de contexto largo, sin requerir una arquitectura excesivamente

profunda ni mecanismos adicionales de correccion de gradientes.

Unidad Recurrente Cerrada (GRU): Esta arquitectura fue propuesta en el ano 2014
por Kyunghyun Cho y colaboradores, como una variante simplificada de las LSTM. El
modelo GRU conserva la capacidad de manejar dependencias de corto y largo plazo
en secuencias, pero con una estructura interna mas eficiente y computacionalmente

Menos costosa.

A diferencia de las LSTM, las GRU eliminan la necesidad de una celda de memoria
y reducen el nUmero de compuertas, fusionando las funciones de la compuerta de
entrada y de olvido en una sola denominada compuerta de actualizaciéon. Ademas,
no requieren una compuerta de salida ni una activacion adicional para producir la
salida final, lo cual simplifica tanto la implementacion como el entrenamiento. Este
diseno permite que las GRU mantengan una eficiencia similar a la de las LSTM, pero

con Mmenos para’metros Y menor consumao computacional.

La Figura 2.16 muestra un esquema de una celda GRU segun la implementacion
adoptada por el framework PyTorch (Paszke y cols, 2019). Aunque han surgido
diversas variantes de GRU a lo largo de los anos, la version presentada corresponde a

la mas comun y ampliamente utilizada en la practica.

Existen diferentes tipos de GRU que varian en la arquitectura de la celda, y que han

cambiado con los anos. El modelo representado en la Figura 2.16 es el modelo que
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-1 © ~h®

Whnhl—l + bhn [

o — 1 20 WO
r® 20 n®

ElE EXE BEN

3 y b 3
Whyrhe—1 + bpy Whzhe—1 + bpz
(t) Wiyx + by Wizxe + biz Winxe + bin
X
Element wise Activation
operation function

Figura 2.16: Modelo esquemético de la GRU en PyTorch. Fuente: (Paszke y cols., 2019)

se encuentra disponible en el framework PyTorch (Paszke y cols., 2019).

Las ecuaciones que definen el comportamiento de la GRU son las siguientes:

20 = g(Wix'" + by + Wi, k"D + by, (compuerta de actualizacion)
D =g (Wi, x© + by + Wy, BV 4+ by, (compuerta de reinicio)
n® = tanh(W;,x' + b+ 1Y © Wy, h'"V + bpp)) - (estado propuesto)

hD =1-2zD0n®+z0eptY (estado oculto final)
(Ecuacion 2.36)

Donde:

x es la entrada en el tiempo ¢,

K=V es el estado oculto del paso anterior,

o representa la funcién sigmoide,

tanh es la funcién tangente hiperbdlica,

o® denota la multiplicaciéon elemento por elemento (producto de Hadamard),

z es la compuerta de actualizacién, que decide cuanta informacién del estado

anterior debe mantenerse,
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r es la compuerta de reinicio, que controla qué parte del estado anterior se utiliza

para generar el nuevo contenido,
n¥ es el nuevo contenido candidato para el estado actual,
h® es el estado oculto actualizado de la celda.

Gracias a su simplicidad estructural, las GRU han ganado popularidad en aplicaciones
donde el rendimiento computacional es una preocupacién, como en dispositivos
moviles o tareas en tiempo real. Ademas, como lo sefialan Ekman et al. (Ekman, 2021)
y otros investigadores, los resultados empiricos indican que no existe una diferencia
significativa en eldesempeno entre LSTM y GRU en muchas tareas practicas, por lo que
la eleccién entre ambas arquitecturas suele depender de criterios computacionales o

experimentales.

Las redes neuronales recurrentes (RNN) y sus variantes mas avanzadas, como LSTM
y GRU, representan herramientas fundamentales en el procesamiento de datos se-
cuenciales. Si bien las RNN tradicionales constituyen la base de esta clase de modelos,
su limitada capacidad para retener informacidn en secuencias largas debido al desva-

necimiento del gradiente las hace inadecuadas para tareas complejas.

Las LSTM surgieron como una solucién eficaz a esta limitacion, al incorporar una
celda de memoria con compuertas que permiten aprender dependencias de largo
plazo. Por su parte, las GRU simplifican esta estructura manteniendo un rendimiento
competitivo, lo que las convierte en una alternativa practica cuando se busca un

equilibrio entre precisién y eficiencia computacional.

La eleccidon entre estas arquitecturas debe basarse en el tipo de problema, la longitud
y naturaleza de las secuencias, la disponibilidad de recursos computacionales y los
requisitos de tiempo de entrenamiento. En resumen, las LSTM ofrecen mayor capa-
cidad de modelado, mientras que las GRU destacan por su simplicidad y eficiencia.
Ambas superan claramente a las RNN estandar en la mayoria de aplicaciones reales

de secuencias temporales y texto.

Para resumir las principales diferencias entre las arquitecturas recurrentes descritas,

en la Tabla 2.1 se presenta una comparacion detallada entre las redes RNN, LSTM y
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GRU, considerando aspectos como la estructura, capacidad de aprendizaje a largo

plazo, complejidad computacional y casos de uso recomendados.

Tabla 2.1: Comparacion entre RNN, LSTM y GRU

Caracteristica RNN LSTM GRU
Fecha de origen 1980s 1997 2014
Control del flujo | No posee com-| Compuertas de | Compuerta de ac-

de informacion

puertas internas

entrada, olvido y
salida

tualizacion y reini-
cio

Manejo de depen- | Deficiente (proble- | Muy bueno Bueno, compara-
dencia alargo pla- | mas de gradiente) ble a LSTM

zo

Complejidad Baja Alta Media
computacional

Cantidad de para- | Pocos Muchos Menos que LSTM

metros

Velocidad de en-
trenamiento

Rapida, pero inefi-
caz

Lenta (mas calcu-
los por celda)

Mas
LSTM

rapida que

Recomendado
para

Secuencias cortas
o simples

Secuencias largas
y complejas

Soluciones rapidas
y eficientes con

buena precision

Ajuste de hiperparametros

Como se ha descrito en secciones anteriores, el rendimiento de una red neuronal
depende no solo de la arquitectura seleccionada, sino también de un conjunto de
valores predefinidos que controlan el proceso de aprendizaje. Estos valores, conocidos
como hiperparametros, deben establecerse antes de iniciar el entrenamiento y tienen
un impacto significativo en la capacidad del modelo para generalizar adecuadamente

sobre datos no vistos.

Entre los hiperparametros mas relevantes se encuentran: el tipo de red neuronal (MLP,
CNN, RNN, etc.), el nUmero de capas ocultas, la cantidad de neuronas por capa, las
funciones de activacion utilizadas, la tasa de aprendizaje (learning rate), los métodos de
inicializacién de pesos, la funcién de pérdida, el nUmero de épocas de entrenamiento,
el tamano del batch, entre otros. La eleccidon adecuada de estos pardmetros puede

ser determinante para obtener un modelo eficiente y robusto.
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Dado gue no existe una regla general para definir los valores éptimos de los hiper-
parametros, se recurre al uso de técnicas de buUsqueda que permiten explorarlos
sistematicamente. A continuacion, se describen las dos estrategias mas utilizadas

para este propodsito:

Busqueda por malla (Grid Search): La técnica de busqueda por malla consiste
en definir un conjunto discreto de valores posibles para cada hiperpardmetroy eva-
luar todas las combinaciones posibles entre ellos. Aunque garantiza una exploracion
exhaustiva del espacio definido, este enfoque se vuelve computacionalmente costoso
cuando el numero de hiperparametros o el rango de valores es elevado. Por ello, su
uso suele limitarse a escenarios donde se manejan pocos parametros o cuando se

cuenta con una alta capacidad de computo (Ekman, 2021).

Busqueda aleatoria (Random Search): A diferencia del enfoque anterior, la busque-
da aleatoria evalUa un numero determinado de combinaciones generadas aleatoria-
mente dentro del espacio definido de hiperparametros. Esta técnica es mas eficiente
cuando el numero de parametros es alto, ya que puede explorar regiones del espacio
mMas relevantes sin necesidad de evaluar todas las combinaciones posibles. Es amplia-
mente utilizada en la practica debido a su balance entre eficiencia computacional y

calidad de resultados (Géron, 2019).

Important parameter

Grid Search Random Search
@ @
ko] (9] (0] © b}
£ = Q
d d
S 3 ° e
= (0] o (o) - (0]
= £ (o)
<] o e ©
3 3 ©
& o o e ¢ ot
= o

Important parameter

Figura 2.17: Comparacién grafica entre Grid Search (izquierda) y Random Search (derecha).
Fuente: https://velog.velcdn.com/images/crosstarl228/post/86ed2303-4861-4f30-8738-
lada436b4e32/image.png
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Durante el proceso de busqueda, cada combinacidn de hiperparametros es evaluada
mediante validacion cruzada o sobre un conjunto de validacion especifico, registrando
tanto los valores evaluados como los pesos del modelo entrenado. Esto permite
seleccionar la configuracidon que presenta el mejor desempeno segun las métricas
definidas, y guardar los pesos asociados al mejor modelo encontrado para su uso

posterior.

El ajuste de hiperparametros es, por tanto, una etapa critica en el desarrollo de modelos
de aprendizaje profundo, ya que tiene un impacto directo en la capacidad del modelo

para aprender de manera efectiva y generalizar adecuadamente en datos reales.

2.2. Estado del arte

Para el desarrollo de esta investigacion, resulta fundamental considerar la temporali-
dad de las ventas registradas en el negocio. En este sentido, (Fernando, 2021) llevd a
cabo un estudio enfocado en la prediccién de ventas de motocicletas mediante el
uso de series temporales. El autor empled el modelo ARTXP, el cual presentd el menor
margen de error en comparacion con otros modelos evaluados. El desarrollo de dicho
estudio se realizo utilizando la herramienta Microsoft Analysis Services. No obstante,
en el contexto de esta investigacion, se toman como referencia los modelos aplicados
en la valuaciéon de autopartes (ARIMA, MIXED, ARTXP), a fin de analizar sus respectivos

desempenos en series temporales.

Uno de los desafios recurrentes en la prediccidén de ventas surge con los productos de
reciente lanzamiento, ya que no se dispone de datos histdricos suficientes para realizar
estimaciones confiables. En este contexto, (Smirnov y Sudakov, 2021) identificd que
los arboles de decisidén pueden representar una solucidn viable ante esta limitacion.
En su estudio, se evaluaron tres modelos: XGBoost, LightGBM y CatBoost, siendo
LightGBM el que obtuvo el mejor desempeno. La propuesta central consistio en
utilizar variables categoricas de productos similares ya existentes en el mercado, con
el propdsito de aproximar el comportamiento esperado de ventas para los nuevos

articulos.
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La investigacion realizada por (Bhat, 202 3) destaca que SAP, como sistema de gestiéon
empresarial, constituye una herramienta valiosa para la administracion eficiente del
scrap. No obstante, el autor sefiala ciertas limitaciones inherentes al sistema, como
la necesidad de ingresar datos de forma manual, lo que puede afectar la precisiony
eficiencia del proceso. Asimismo, se plantea la oportunidad de futuras investigaciones
orientadas a cerrar la brecha existente en la integracion de SAP con otros elementos
clave de la manufactura, tales como el inventario de productos y la planeacién de la

produccion. Este Ultimo aspecto sera abordado en el presente trabajo.

Dos meses después de la propuesta de (Bhat, 2023) sobre la necesidad de investigar
la relacién entre la planeacién de la produccién y el scrap, (Bode, Goetz, Schleich,
y Wartzack, 2023) plantearon una posible asociacion entre el scrap y las fallas en
las maquinas. Su hipodtesis principal establece que un aumento en el desperdicio
puede preceder a una falla operativa. Para analizar esta relacién, se empled una
metodologia multiobjetivo, la cual permite identificar correlaciones considerando
multiples caracteristicas simultaneamente. Esta metodologia resulta pertinente para
el presente estudio, ya que puede aplicarse al analisis de los datos disponibles con el

objetivo de detectar patrones similares.

Asimismo, es fundamental considerar las distintas técnicas disponibles para la planea-
ciéon de la produccién, especialmente cuando se busca una gestion en tiempo casi
real. En este sentido, (Matonya, Kocsi, Pusztai, y Budai, 2020) realizaron una investiga-
cion orientada a analizar los factores previos que deben ser considerados antes de
implementar un sistema de Automatizacién Robdtica de Procesos (Robotic Process
Automation, RPA). Dicho estudio resulta relevante para el presente trabajo, ya que
las técnicas propuestas pueden integrarse en el diseho del sistema automatico de

planeacidn de la produccién que se plantea como producto final de esta investigacion.

A diferencia de lo propuesto por (Matonya y cols., 2020), (Krishnan, Khan, y Al-Qurni,
2022) incorporaron técnicas de planeacion de la produccidn mas recientes, que inte-
gran tecnologias de inteligencia artificial (IA) y aprendizaje automatico. En su estudio,
los autores destacan que las metodologias tradicionales se basaban en esquemas de

planeacion estatica; no obstante, la adopcion de IA permite una planeacion dinamica,
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capaz de adaptarse a cambios imprevistos en el entorno productivo. Ademas, se intro-
ducen los conceptos de Planeacion Agregada de Produccion (Aggregate Production
Planning, APP) y Sistemas Ciberfisicos (Cyber-Physical Systems, CPS), los cuales estan

siendo implementados por empresas manufactureras de vanguardia.

(Lu, Shang, Xu, Shao,y Zhang, 2023) propusieron el uso del modelo BiGRU para la
prediccidon de ventas de autopartes, especificamente tornillos. GRU es una arquitectura
de red neuronal recurrente mejorada que aborda eficazmente los problemas de
desaparicion y explosion del gradiente durante el proceso de entrenamiento. En
el modelo GRU convencional, la prediccidn se basa Unicamente en la informacion
proveniente del pasado (backward layer), mientras que el modelo BiGRU incorpora
ademas una capa que considera informacion futura (forward layer), lo que mejora
significativamente la capacidad de aprendizaje contextual. Como resultado, el modelo
BiGRU alcanzd una precision superior, con un coeficiente de determinacion R? de
0.99. Adicionalmente, al comparar las predicciones con datos reales correspondientes
a un periodo de 28 dias, se obtuvo un R? de 0.96, lo que confirma su desempefo

robusto.

La combinacion de arquitecturas representa una linea de investigacion activa en el
campo del aprendizaje profundo, tanto para la extraccién de caracteristicas como
para tareas de inferencia. La implementacién de modelos hibridos ha demostrado
ser eficaz en diversas aplicaciones, como la prediccion de ventas de productos pere-
cederos. En este contexto, (Cheny cols., 2024) propusieron un modelo combinado
GRU-LightGBM, el cual permite optimizar la comercializacién de estos productos a tra-
vés de plataformas en linea, minimizando el tiempo de almacenamiento en bodegas

y reduciendo el riesgo de entregas de productos caducados al cliente.

Diversas investigaciones han demostrado que la arquitectura LSTM ofrece un desem-
peno superior en tareas de prediccion de ventas en comparacion con otras redes
neuronales; no obstante, este modelo requiere una mayor cantidad de ejemplos para
un aprendizaje efectivo, asi como un mayor costo computacional. Asimismo, el prepro-
cesamiento de los datos del conjunto de entrenamiento resulta crucial. Por ejemplo,

la eliminacion de valores atipicos que se desvien de una norma preestablecida, junto
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con técnicas de normalizacién como Z-score, contribuyen a acelerar el proceso de
entrenamiento. En el estudio realizado por (Mogarala Guruvaya, Kollu, Divakarachari,
Falkowski-Gilski, y Praveena, 2024), se utilizéd un modelo GRU bidireccional acom-
panado de una estrategia avanzada de ingenieria de caracteristicas, la cual incluyé
el método de redundancia minima y relevancia maxima (Minimum Redundancy
Maximum Relevance, MRMR), la eliminacion recursiva de caracteristicas (Recursive
Feature Elimination, RFE) y la optimizacidn adaptativa mediante enjambre de parti-
culas (Adaptive Particle Swarm Optimization, APSO). Estas técnicas contribuyeron a
reducir la necesidad de altos costos de almacenamiento y mejoraron el rendimiento
del modelo. El resultado obtenido fue un coeficiente de correlacion de 0.98 sobre un

conjunto de datos correspondiente a Walmart.

Los modelos GRU y LSTM suelen ser comparables en cuanto a rendimiento; sin embar-
go, presentan arquitecturas distintas, lo que justifica su evaluacidn individual frente a
problematicas especificas. Existen investigaciones orientadas a comparar el desem-
peho de distintos algoritmos recurrentes en la prediccion de ventas de productos.
De acuerdo con los resultados presentados por (Riatma y cols.,, 2025), el modelo
LSTM supera ligeramente al GRU en términos de precision. No obstante, cuando se
requieren modelos menos complejos computacionalmente y con menor cantidad
de parametros por aprender, la arquitectura GRU se posiciona como una alternativa

eficiente, ofreciendo resultados aceptables con menor costo computacional.
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Capitulo 3

Metodologia

En la Figura 3.1, ubicada en la pagina 54, se presenta el diagrama esquematico de
la metodologia empleada en el desarrollo de esta tesis. Dicho diagrama resume de
manera clara y estructurada las distintas etapas del proceso de investigacién, propor-
cionando una guia visual para la ejecucion ordenada de cada fase del proyecto. La
metodologia adoptada sigue una secuencia légica que abarca desde la adquisicion y
preparacion de los datos, hasta la construccion, validacion y evaluaciéon de los modelos

predictivos, lo que garantiza un flujo de trabajo coherente, sistematico y reproducible.

3.1. Obtencion de datos

Los datos utilizados en esta investigacion fueron proporcionados por una empresa
privada del sector automotriz. La informacion corresponde al historial de ventas fac-
turadas desde el anno 2018 hasta 2024, obtenida mediante consultas al sistema de
planificacion de recursos empresariales SAP (SAP, 2024). Adicionalmente, para el
mMismo periodo, se recopilaron registros relacionados con el proceso de produccion,
tales como el numero de piezas fabricadas y la cantidad de desperdicio generado

durante la manufactura.

Las ventas fueron obtenidas mediante el uso de la transaccion KE24, perteneciente

al mdédulo de Control de Costos (Controlling, CO) del sistema SAP. Esta transaccion
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permite visualizar los elementos individuales de ventas en formato de lista detallada.
Para recuperar Unicamente la informacion relevante, se configuraron los filtros nece-
sarios dentro de los campos del formulario, restringiendo la consulta a los nUmeros

de parte de interés para esta investigacion.

Para optimizar el proceso de consulta, se utilizaron simbolos conocidos como wild
cards, los cuales permiten agilizar el llenado de los parametros de busqueda. Esto se
debe a que los nUmeros de parte se registran con una longitud de 13 digitos, aunque,
para efectos de esta investigacion, Unicamente los primeros 10 digitos son relevantes.
Por ejemplo, si se desea recuperar la informacidén correspondiente a los nUmeros de
parte A123456789-123y A123456789-456, es suficiente con solicitar los registros
asociados a A123456789* donde el asterisco (*) actia como comodin (wild card)

para cubrir cualquier combinacion de los ultimos digitos.

La informacién relacionada con la produccidn fue extraida mediante la transaccidon
MB51 del sistema SAP. Para la consulta, los nUmeros de parte se filtraron utilizando
unicamente los primeros diez digitos, dado que los registros de produccion se generan
con esta longitud. Adicionalmente, se aplicd un filtro por tipo de movimiento, corres-
pondiente a las confirmaciones de produccion: el cédigo 131 indica confirmaciones
positivas, mientras que el 132 representa cancelaciones. Esta clasificacion permite

calcular el total de materiales efectivamente producidos..

El material desperdiciado fue obtenido mediante la transaccion FCOREP_SCRAP, la
cual permite cuantificar tanto en unidades como en términos monetarios el impacto
del material que no cumple con los estandares de fabricacion establecidos y, por lo
tanto, debe ser desechado. Al igual que en los casos anteriores, se seleccionaron los
numeros de parte utilizando los primeros diez digitos correspondientes a los articulos

que se desean analizar.

En las tres transacciones descritas, se establecié como periodo de posteo el intervalo
comprendido entre el 1 de enerode 2018 y el 31 de diciembre de 9999 (formato:
01.01.2018 al 31.12.9999). Este rango permite recuperar la informacioén registrada

desde el inicio del histérico disponible hasta la fecha de extraccién de los datos.

Con el objetivo de resguardar la confidencialidad de la empresa, los valores sensibles

55



(O]

3.2. LIMPIEZA Y NORMALIZACION DE DATOS

han sido omitidos u ocultados en la Figura 3.2, la cual muestra un ejemplo del archivo
descargado. Cabe senalar que los encabezados se presentan en idioma inglés, al igual
gue el cédigo fuente compartido en el siguiente apartado, debido a que asi lo exige

la politica interna de la empresa propietaria de los datos.

La prediccion de ventas se llevara a cabo utilizando tres columnas clave: PostingDate,
Product y Quantity, las cuales corresponden, respectivamente, a la fecha de factura-
cion, el numero de parte del sensor y la cantidad vendida. Por motivos de privacidad y
seguridad, los identificadores de producto han sido anonimizados en todos los analisis
presentados en esta tesis.

PostingDate Plant Product Country Customer Bill_to_Party Ship_to_Party Quantity TotalSale
04/01/2018 Oculto Oculto Oculto Oculto Oculto Oculto 1200 6881.46027

Figura 3.2: Datos de ventas obtenida de la empresa de autopartes. Se han eliminado los
valores sensibles

3.2. Limpieza y normalizacion de datos

Antes de realizar cualquier analisis o modelado, los datos deben ser sometidos a un
proceso riguroso de limpieza y preparacion. Este procedimiento contempla la identifi-
caciény correccion de errores tales como valores atipicos, datos nulos, inconsistencias
y registros con informacién no valida o ilégica. Con el fin de facilitar su tratamiento,
los datos fueron organizados en dos conjuntos principales: uno correspondiente a las

ventas y otro relativo al proceso de produccion.

Se utilizaron comentarios dentro del cédigo con el propdsito de describir detallada-
mente la funcidn de cada comando implementado (Flores, 2024a). A continuacion,
se presenta el script en lenguaje Python empleado para procesar el archivo original
extraido mediante la transaccion KE24, el cual genera como salida el conjunto de

datos consolidado en el archivo SalesbyPN.csv.
#Importacidén de librerias
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

from datetime import datetime as dt
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#Crear dataframe del archivo original de KE24

data=pd.read_csv(’Sales.csv’) #Lectura de archivo

data = data.astype(str) #Leer todas las columnas como texto

data.Product = ’PN’ + data.Product.astype(str) #Agregar PN al inicio

data[’isProduct’]=datal[’Product’].apply(lambda x:len(x)) #Agrega la longitud
del SKU

data=data[data[’isProduct’]==15] #Solamente los materiales de venta son
analizados

data.drop(data.columns [[1,3,4,5,6,-1]1],axis=1,inplace=True)#Elimina columnas
sin usar

#Formateo de campos

data.PostingDate=pd.to_datetime (data[’PostingDate’], format=’%Y-%m-%d’) #Tipo
fecha

data.Quantity=pd.to_numeric(data[’Quantity’],downcast=’integer’) #Tipo entero

data.TotalSale=pd.to_numeric(datal[’TotalSale’],downcast=’float’) #Tipo

flotante

data=datal[data[’Quantity’]>0].reset_index () .rename (columns={’Product’: "PN"})#
Solo los valores positivos son analizados

data=data.groupby ([’PostingDate’,’PN’]) .agg({’Quantity’:’sum’,’TotalSale’:’sum
’}) .reset_index () #Se agrupan los datos para tener solo un dato de venta por
fecha

dates = pd.date_range(’2018-01-01’, ’2023-12-31’) # Rango de fechas a
completar

pn_index=pd.DataFrame (pn2023) .rename (columns={0: "PN"})

pn_index.set_index (’PN’,inplace=True,drop=False)

# Acompletar todas las fechas para cada SKU

pn_index=pn_index.apply (

lambda x: dates, axis=1

) .explode () .reset_index (name=’PostingDate’) [[’PostingDate’, ’PN’]]

#Crear dataframe completo

df=pn_index .merge (data,how=’1left’, on=[’PostingDate’,’PN’])#Union

df [’Quantity’] = df [’Quantity’].fillna (0) #Rellenar con cero

df [’TotalSale’] = df[’TotalSale’].fillna(0) #Rellenar con cero

#adding date fields
df [’PN10°’]1=df .PN.str[:12] #Trim the SKU

df [’Year’]=df .PostingDate.dt.year
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df [’Month’]=df .PostingDate.dt.month
df [’Week’]=df .PostingDate.dt.isocalendar () .week
df [’DayofWeek’]=df .PostingDate.dt.dayofweek

df .to_csv(’SalesbyPN.csv’)

Descripcién del procesamiento aplicado:

El cédigo presentado tiene como objetivo estandarizar, limpiar y estructurar el con-
junto de datos de ventas extraido desde SAP, a fin de prepararlo para su analisis y

modelado. Las principales transformaciones realizadas son las siguientes:

» Estandarizacién del identificador de producto: Se antepone el prefijo 'PN’
a cada numero de parte con el fin de unificar su formato, lo cual facilita su

identificacion y andlisis posterior.

» Filtrado por longitud del SKU: Se seleccionan Unicamente aquellos productos
cuyo identificador tiene una longitud de 15 caracteres, dado que esta condiciéon
corresponde a los materiales comercializados. Esta restriccion permite excluir

registros que no pertenecen al catalogo de ventas validas.

= Eliminacién de columnas irrelevantes: Se suprimen columnas no utilizadas
para reducir la dimensionalidad del conjunto de datos y optimizar el uso de

memoria.

= Conversion de tipos de datos: Se transforma el tipo de dato de las columnas
clave (fecha, cantidad y monto de venta) a sus respectivos formatos numeéricos o
temporales, lo cual es necesario para operaciones posteriores como agregaciones

o modelado.

= Filtrado de ventas validas: Se descartan registros con cantidades negativas
o igual a cero, asegurando que el andlisis se centre exclusivamente en ventas

efectivas.

= Agregacion por fecha y producto: Se agrupan los datos por nUmero de parte y
fecha de facturaciéon para obtener una Unica entrada por dia y producto, consoli-

dando las cantidades y montos vendidos. Una de las tareas mas relevantes en
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esta etapa fue la completitud temporal de los datos. En SAP, los dias sin actividad
como los domingos sin ventas no se registran de forma explicita, lo que genera
huecos en la secuencia temporal. Para garantizar la continuidad de las series,
se insertaron registros con valor cero en todas las fechas faltantes para cada
Nnumero de parte, asegurando asi un formato uniforme y compatible con los

algoritmos de prediccion.

= Relleno de valores faltantes: Una vez generada la estructura temporal completa,
se imputaron ceros en los campos de cantidad y monto de venta en los dias
sin transacciones registradas, evitando errores durante el entrenamiento de

modelos.

= Generacion de nuevas variables temporales: Se extrajeron caracteristicas adi-
cionales de la fecha, tales como el ano, mes, semana y dia de la semana, que

seran Utiles para la agrupacion en visualizaciones y analisis posteriores.

Finalmente, el conjunto de datos procesado se exportd en formato . csv bajo el nombre

SalesbyPN.csv, el cual se utilizara en las siguientes etapas del analisis.

Este archivo constituye la base de datos final utilizada para la etapa de prediccion de
ventas. En la Figura 3.3 se presenta un extracto del archivo procesado, junto con el
fragmento de cddigo correspondiente y su respectiva descripcién técnica.

B C D E F G H | J
PostingDate PN Quantity TotalSale PN10 Year Month Week DayofWeek
01/01/2018 Oculto 0 0 QOculto 2018 1 1 0

Figura 3.3: Archivo de ventas preparado para su uso en el modelo de prediccion

Con el objetivo de optimizar los tiempos de entrenamiento y evaluar el desempefo
del modelo de manera mas eficiente, se decidié restringir el analisis a los diez numeros

de parte con mayor volumen de ventas durante el ano 2023.

3.3. Evaluar modelo para prediccion de ventas

Para la implementacion del modelo de prediccién se empled una arquitectura basada

en redes GRU, utilizando la libreria desarrollada por (Olivares, Challu, Garza, Canseco, y
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Dubrawski, 2022). Considerando las limitaciones de tiempo y el alcance definido para
esta tesis, se optd por enfocar el analisis exclusivamente en dicha arquitectura, sin
realizar comparaciones extensivas con otros modelos. Esta decisién se fundamenta
en estudios previos, como el de (Ekman, 2021), quien documenta que el desempefo
de las redes GRU es comparable al de las LSTM en diversas tareas de prediccion
secuencial, con la ventaja de requerir menor complejidad computacional ya que se

evalUa obtener un modelo entrenado GRU para cada nimero de parte.

Antes de aplicar el modelo para la prediccion individual de cada ndmero de parte, se
realizdo un analisis preliminar empleando la métrica de variacion interanual (Year-over-
Year, YoY), definida en la ecuacién (Ecuacién 2.11), asi como la evaluaciéon del tiempo
de ejecucion requerido para las etapas de entrenamiento y prediccion. Como criterio
minimo de viabilidad, se establecié que el modelo debe alcanzar una precision YoY

superior al 90%.

3.4. Cambio de datos originales de las ventas nulas durante

el covid

Durante el periodo comprendido entre marzo y mayo del ano 2020, las ventas re-
gistradas fueron igual a cero, debido al cierre temporal de operaciones causado por
la pandemia de COVID-19. Este comportamiento se considera un evento atipico,
que no refleja el patrén habitual de comportamiento del sistema de produccidén ni
de la demanda. Dado que los modelos de aprendizaje automatico estan disenados
para generalizar el comportamiento regular de los datos, es pertinente evaluar el
impacto de reemplazar dichos valores atipicos por estimaciones generadas por el

propio modelo.

El objetivo de este analisis es verificar si la sustitucion de los datos nulos correspon-
dientes al periodo de pandemia mejora la capacidad predictiva del modelo para anos

posteriores, especificamente para el ano 2023.

Previo a dicha modificacion, se realizara una evaluacion comparativa del desempenfo
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del modelo al mantener o ajustar los valores considerados atipicos, reconociendo que
picos o caidas abruptas suelen representar un desafio para modelos entrenados bajo

supuestos de continuidad o estacionalidad.

Con este propdsito, se definen los siguientes cuatro escenarios experimentales:

» Escenario 1: Prediccion del periodo de COVID utilizando los datos originales sin

modificaciones.

s Escenario 2: Prediccion del periodo de COVID eliminando los valores atipicos

detectados.

m Escenario 3: Prediccidon del affio 2023 utilizando todo el historial de ventas

original, incluyendo el periodo de COVID sin ajustes.

» Escenario 4: Prediccion del afo 2023 reemplazando los valores del periodo de

COVID con estimaciones generadas por el modelo.

El analisis de estos escenarios permitira determinar si la intervencion sobre los datos
histdéricos mejora la capacidad del modelo para capturar patrones representativos y

realizar predicciones mas precisas en contextos no andmalos.

3.4.1. Cobdigo base para el tratamiento de datos

El codigo utilizado para esta etapa del procesamiento se encuentra disponible en

(Flores, 2024b) para su consulta o reutilizacion.

Dado que en el archivo SalesPN.csv se completaron las fechas sin ventas, el siguiente
procedimiento consiste en dividir el conjunto de datos en dos subconjuntos: uno para

entrenamiento y otro para validacion.

La funcion a utilizar es la siguiente presentada:

1 def set_train_valid(df,ini,fin,div):
2 PP
3 input: df: dataframe a separar

4 ini: fecha de imicio
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fin: fecha de termino
div: fecha de divisidon, considerada en la seccidédn de validacidn
output: train: dataframe para entrenamiento

valid: dataframe para validaciédn

)3

df=df [[’PostingDate’,’Quantity’,’PN10°’,’Year’,’Month’,’Week’,’DayofWeek’]]

df=df .rename (columns={’PostingDate’: ’ds’, ’Quantity’: ’y’, ’PN10’: ’unique_id
>})#Nixtla requiere estos nombres

df=df .loc[df[’ds’] >= ini]

df=df .loc[df [’ds’] <= fin]

df=df .groupby([’ds’,’unique_id’,’Year’,’Month’,’Week’,’DayofWeek’]) [’y’].sum()
.reset_index ()

train = df.loc[df[’ds’] < div]

valid = df.loc[df[’ds’] >= div]

return train,valid

La funcién set_train_valid tiene como propdsito dividir el conjunto de datos en dos
subconjuntos: entrenamiento y validacion, con base en una fecha de corte definida
por el usuario. Esta funcion recibe como argumentos un dataframe con los datos
procesados, una fecha de inicio (ini), unafecha de término (fin) y una fecha de divisién

(div) que determina la frontera temporal entre los subconjuntos.

El procedimiento incluye los siguientes pasos:

= Seseleccionan Unicamente las columnas relevantes: fecha de publicacion (PostingDate),
cantidad vendida (Quantity), identificador del producto a 10 digitos (PN10) y va-

riables derivadas de la fecha.

= Las columnas son renombradas para cumplir con el formato requerido por la

libreria Nixtla, donde:
- ds representa la dimension temporal
- y la variable objetivo,

- unique_id el identificador de serie temporal por producto.
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m Se filtran los datos para incluir dnicamente el rango de fechas comprendido

entre ini y fin.

m Se realiza una agregacion por fecha, identificador Unico y atributos temporales,

sumando los valores de venta por dia y producto.
= Finalmente, los datos se dividen en dos subconjuntos:
- train: incluye los registros anteriores a la fecha div.

- valid: incluye los registros desde div en adelante.

Esta funcion permite estructurar los datos de formma compatible con modelos de series
temporales y facilita la evaluacion del rendimiento predictivo mediante un conjunto

de validacion temporalmente coherente.

3.5. Seleccion de hiperparametros

Con el objetivo de mejorar la precision del modelo de prediccidn, se optd por entrenar
un modelo independiente para cada uno de los nUmeros de parte considerados en
el estudio. Esta decision se fundamenta en que el comportamiento temporal de
las ventas es especifico para cada producto, y modelar cada serie individualmente
permite capturar de forma mas precisa sus patrones Unicos, lo que incrementa la

efectividad global del sistema de prondstico.

Para el ajuste de hiperparametros, se empleod la técnica de busqueda en malla (Grid
Search, véase pagina 47), la cual permite evaluar de manera sistematica y controlada
mMultiples combinaciones de parametros relevantes para cada modelo. Este enfoque
garantiza la trazabilidad de los experimentos y facilita la comparacion objetiva entre

configuraciones bajo criterios homogéneos.
1 h = valid[’ds’].nunique () #Fechas unicas
2 hiperparam={
’h?:[h],
4 ’max_steps’:[5120,1024,512], #Epocas

63



19

3.6. ENTRENAMIENTO DEL MODELO POR NUMERO DE PARTE

’encoder_activation’: [’relu’], #Funcién de activacién
’encoder_n_layers’:[4,2], #Capas de entrada
’encoder_hidden_size’:[512], #Neuronas capa oculta
’context_size’:[1], #Historico de contexto
>encoder _dropout’:[0.5], #Probabilidad de olvido
>decoder_hidden_size’:[128], #Tamafio de capa de salida
>decoder_layers’:[2], #Capas de salida
>learning_rate’:[0.001], #Tasa de aprendizaje
’>scaler_type’:[’robust’], #Escalador de datos
>loss’: [

DistributionLoss (distribution=’Poisson’, level=[90]),

MAE(), MSEQ),

RMSE ()

1,

}#Funcidén de pérdida

Con base en los resultados obtenidos en términos de precision y tiempo de ejecucion,
se podra definir una metodologia general escalable. Esto resulta especialmente Util
en caso de que, en el futuro, se requiera extender el modelo de prediccién al total del
catalogo de productos, permitiendo replicar el procedimiento de forma eficiente y

consistente a nivel industrial.

3.6. Entrenamiento del modelo por nimero de parte

Una vez seleccionada la configuracion optima de hiperparametros, se procede a entre-
nar el modelo utilizando la totalidad de los datos disponibles hasta el afo 2023, con el
fin de generar predicciones para ese periodo. El objetivo es que el modelo alcance una
precision interanual (Year-over-Year, YoY), definida en la ecuacion (Ecuacion 2.11),
superior al 60%, y que el error absoluto medio (Mean Absolute Error, MAE), descrito
en la ecuacién (Ecuacion 2.25), sea minimizado. Estos dos criterios permiten evaluar
tanto la capacidad del modelo para seguir la tendencia general del negocio como su

exactitud en las estimaciones puntuales.

El entrenamiento se realiza de forma independiente para cada nUmero de partey
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para cada combinacién de hiperparadmetros definida en el proceso de busqueda. Si
el resultado de una prediccion supera al de las iteraciones anteriores en términos
de las métricas establecidas, el modelo correspondiente es almacenado para su uso

posterior en la etapa de prediccién final.

3.6.1. Codigo base para el entrenamiento

El proceso de entrenamiento y evaluacién de modelos ha sido estructurado en médu-
los reutilizables con el fin de facilitar su mantenimiento, interpretacion y escalabilidad.
Cada uno de los archivos desarrollados cumple una funcion especifica en el flujo de

trabajo.

Definicion del modelo

El modelo GRU utilizado se encuentra definido en el archivo Models. py. Este archivo
contiene una funcidn que recibe como argumentos los hiperparametros selecciona-

dos y devuelve una instancia del modelo con las configuraciones requeridas.

1 from neuralforecast.models import GRU

2 def neural_model (**kwargs):

3 models = [GRU(futr_exog_list = [’Month’,’Week’,’DayofWeek’],
4 x*xkwargs) ]

5 return models

Entrenamiento y prediccion del modelo

El archivo Testing.py contiene la funciéon encargada de entrenar el modelo y ge-

nerar predicciones sobre el conjunto de validacion. Esta funcion utiliza la libreria

NeuralForecast Yy devuelve tanto el modelo entrenado como un dataframe con las

predicciones, el cual se fusiona con los datos reales para facilitar la evaluaciéon posterior.
1 import importlib

2 from neuralforecast import NeuralForecast #Libreria de uso

3 import Models # Se importan los modelos a utilizar (GRU)
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importlib.reload (Models)
def test(train, wvalid, hiper,type=’gru’):
model = NeuralForecast(models = Models.neural_model (¥*hiper),freq=’D’)

model.fit (train) # Entrenamiento del modelo

model .predict (futr_df=valid) #Prediccidén del modelo ya entrenado

p
p

p-merge(valid([[’ds’, ’unique_id’, ’y’]], on=[’ds’, ’unique_id’], how=’left
>)#Unidén con dataframe original

return model, p

Evaluacion del modelo

Para evaluar la calidad de las predicciones generadas, se emplean distintas métri-
cas de desempeno, definidas en el archivo Pred_eval.py. Estas métricas incluyen el
error absoluto medio (MAE), el coeficiente de determinacion (R?), la razén de ventas

predichas vs reales (Yov), y el coeficiente de correlacion de Pearson.

from sklearn.metrics import mean_absolute_error, r2_score
def valuate_prediction_loss(p):
loss = mean_absolute_error(p[’y’], p[’GRU’])
r2 = r2_score(pl’y’], p[’GRU’])
year=p[’GRU’].sum () /p[’y’].sun()
pearson=p[’y’].corr(p[’GRU’])

return {’Year’:year,’MAE’:loss,’R2’:r2,’Pearson’:pearson}

Almacenamiento del modelo entrenado

El archivo CreateDir.py Sse encarga de crear las carpetas necesarias para almacenar los
modelos entrenados. Si el desempefo de una nueva combinacion de hiperparametros

supera al modelo anterior, este se guarda en su correspondiente directorio.

from pathlib import Path

def save_model (folder=’models’,pn=’default’):

# 1. Crea carpeta general
MODEL_PATH = Path(folder)

MODEL_PATH.mkdir (parents=True, exist_ok=True)
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# 2. Crea carpeta especifica
MODEL_NAME = pn
MODEL_SAVE_PATH = MODEL_PATH / MODEL_NAME

MODEL_PATH = Path(MODEL_SAVE_PATH)
MODEL_PATH.mkdir (parents=True, exist_ok=True)

Automatizacion del proceso de entrenamiento y busqueda de hiperparametros

La automatizacion del proceso completo se lleva a cabo en el archivo AutoML. py. Este
maodulo permite realizar la busqueda en malla (Grid Search) para cada numero de
parte, entrenar y evaluar todos los modelos candidatos, y guardar aquel con mejor

desempeno de acuerdo con la métrica seleccionada (por defecto, MAE).

El algoritmo garantiza que los modelos evaluados sean trazables y que se registre el
desempenfo de cada configuracion. Los resultados se almacenan en archivos CSV por

numero de parte.

import pandas as pd
import numpy as np

import os

import Testing
import Pred_Eval
import importlib

import CreateDir

importlib.reload (Testing)
importlib.reload (Pred_Eval)

importlib.reload (CreateDir)

def product (*args):
’>?’Makes the combination for GridSearch’’’
pools = [pool for pool in args[0]]
result = [[]]

for pool in pools:
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result = [x+[y] for x in result for y in pooll

for

prod in result:

yield 1list (prod)

def tunning_params(train,

)

valid,
hyperparam,
type = ’gru’,

folder="models’,

metric=’MAE’) :

Search best hyperparameters by grid search

input: train: dataframe trainset

valid: dataframe validset

hyperparam: dict for gridsearch

folder: folder to save models

)0

assert train[’unique_id’].nunique() == valid[’unique_id’].nunique(),

unique_id numbers must match between train and valid sets’

for

pn in train[’unique_id’].unique():

t = train[train[’unique_id’]==pnl]
v = valid([valid[’unique_id’]==pn]
mae = float(’inf’)

path=folder + ’/’ + pn

for r in product(list (hyperparam.values())):

saved=[0]
hiperparam=dict (zip (hyperparam.keys(),r))
print (£’PN: {pn} and Evaluating: {hiperparam}’)
model_trained ,p=Testing.test (train=t,

valid=v,

hiper=hiperparam,

type=’gru’
)
d = Pred_Eval.valuate_prediction_loss (p)

if d[’MAE’]<mae:
mae = d[’MAE’]
saved = [1]

print (?***x*xSaving model***x*x*’)

)
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print (£°*PN: {pn} \n*Hyperparams: {hiperparam} \n*Stats:{d}\n’)
CreateDir.save_model (folder=folder ,pn=pn)
model_trained.save (path=path,
model_index=None,
overwrite=True,
save_dataset=True)
cond = os.path.isfile(path+’/doe.csv’)
if cond:
df = pd.read_csv(path+’/doe.csv’, header = None)
#print (df .iloc[:,1])
df = df[ df.iloc[:,1]1!="h’]
df = df[ df.iloc[:,1]!=np.nan]
df .iloc[:,-1:] = 0
#print (df)
df .to_csv(path+’/doe.csv’, header = False, index = False)
df = pd.DataFrame ([pn] + r + 1list(d.values()) + saved).transpose ()
#print (df)
df .to_csv(path+’/doe.csv’, header = False, index = False, mode=’a’)
cols=[’PN’] + list(hyperparam.keys()) + list(d.keys()) + [’Best Model’]
#print (’Columnas: ’, cols)
df = pd.read_csv(path+’/doe.csv’, header = None)
df .columns = cols
df .to_csv(path+’/doe.csv’, index = False)

print(’\n\n************************************’)

Evaluaciéon por escenarios experimentales

Una vez implementado y validado el sistema de entrenamiento, los modelos gene-
rados pueden ser evaluados en los distintos escenarios definidos en la Seccién 3.4.
Esto permite comparar el impacto de distintas decisiones sobre el preprocesamiento
de los datos como el tratamiento de outliers durante la pandemia de COVID-19y

establecer cual configuracion ofrece el mejor equilibrio entre precisién y robustez.
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3.6.2. Codigo para la evaluacion de escenarios

Una vez tratados los datos conforme a lo descrito en la Seccién 3.5 y almacenados
en formato .csv, es posible realizar la evaluacion de los escenarios definidos en la
Seccidn 3.4. Este analisis se lleva a cabo en un cuaderno de Jupyter, especificamente

en el archivo 2023 _covid_filled_shared.ipynb.

import torch

import importlib
import pandas as pd
import TrainSplit
import AutoML

from neuralforecast.losses.pytorch import DistributionLoss, MSE, RMSE, MAE

# Cargar y procesar archivo principal

data = pd.read_csv(’Analysis/SalesbyPN.csv’)
data.PostingDate=pd.to_datetime (data[’PostingDate’], format=’%Y-%m-%d’)
data.Quantity=pd.to_numeric(data[’Quantity’],downcast=’integer’)

df=data

# Filtrar los materiales relevantes
tenLeadTypes=[’’]#1list of materials
lead_types= tenlLeadTypes

df=df [df [’PN10°’].isin(lead_types)]

Escenario 1

El primer escenario evalla el comportamiento del modelo durante el periodo de
pandemia sin realizar modificaciones a los datos originales. A continuacién, se muestra
el fragmento de cédigo correspondiente a la configuracion de fechas, division de los

datos y ejecucion del proceso de busqueda de hiperparametros:

ini = ’2018-01-01" # Fecha de inicio del histérico
fin = 22020-02-28" # Fecha limite antes del inicio del impacto por COVID-19
div = ’2020-01-01" # Fecha de divisidén entre entrenamiento y validaciémn

# Generacidén de subconjuntos de entrenamiento y validacidn

70



3.6. ENTRENAMIENTO DEL MODELO POR NUMERO DE PARTE

6 train, valid = TrainSplit.set_train_valid(df, ini, fin, div)

8 # Carpeta para almacenar los modelos evaluados en este escenario
9 folder = ’escenario_1"’

10

11 # Buisqueda de hiperparametros y entrenamiento

12 AutoML. tunning_params (train=train2,

13 valid=valid2,

14 hyperparam=hiperparam,
15 type = ’gru’,

16 folder=folder)

Escenario 2

En este escenario se evalUa el impacto de reducir los valores atipicos detectados en las
series temporales de ventas. La estrategia aplicada consiste en reemplazar aquellos
valores extremos que superan el limite superior del rango definido por el diagrama
de caja (boxplot) anual, y no en eliminarlos completamente del conjunto de datos.
Es decir, los valores atipicos son sustituidos por el maximo valor permitido segun la
l6gica del bigote superior de cada afo, lo que constituye una reduccién controlada

mMas que una eliminaciéon directa.

Este procedimiento se implementa en el script Clean_outliers.py, €l cual contiene las

siguientes funciones:

1 import matplotlib.pyplot as plt
2
3 # Obtencidn del valor maximo permitido por afio y producto

4 def max_values(p, by=’Year’):

5 max_vals = {}

6 for pn in p[’unique_id’].unique():

7 plot_df = plp[’unique_id’]==pn]

8 fig = plt.figure(figsize=(2,5), layout=’constrained’)
9 df = plot_df [[by,’y’1]1]

10 data=[]

11 for _ in df[by].unique():
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d=df [df [byl==_1[’y’]
data.append (d)
box = plt.boxplot(data)
plt.close ()
max_whisker = []
for i in range(len(df [by].unique())*2):
if 1%2!=0:
max_whisker.append(box[’caps’][i].get_ydata () [0])
max_vals[pn] = max_whisker

return max_vals

# Reemplazo de outliers por el méaximo permitido segin boxplot
def cleaning(p, by=’Year’):
d = max_values (p=p,by=by)
print (d)
for pn in p[’unique_id’].unique():
print (pn)
for year in range(len( p[’Year’].unique() )):
maxi=d[pn] [year]
year2=p[’Year’].unique () [year]
p-loc[(p[’unique_id’J]==pn) & (p[’Year’]==year2) & (pl’y’l>maxi), [’y’]1] =
maxi

return p

Una vez aplicado el ajuste, la estructura del proceso de entrenamiento y evaluacién es
la misma que en el Escenario 3.6.2, con la Unica diferencia de que los datos utilizados

han sido preprocesados para contener valores atipicos suavizados.

La unica modificacién necesaria en el flujo de cédigo es la actualizacidén del nombre

de la carpeta donde se almacenaran los modelos evaluados para este escenario:

folder = ’escenario_2’
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Escenario 3

Este escenario evallua el desempeno del modelo al utilizar el historial completo de
ventas, incluyendo el periodo afectado por la pandemia de COVID-19, sin aplicar
ningun tipo de ajuste o tratamiento a los valores atipicos. El objetivo es establecer una
linea base para comparar el impacto de no intervenir los datos histéricos, en contraste

con los escenarios que si aplican correcciones.

A continuacidn se muestra el cédigo correspondiente a la configuracion del periodo
de entrenamiento y validacion, asi como a la ejecucion del proceso de ajuste de

hiperparametros mediante busqueda en malla:

ini = ’2018-01-01" # Inicio del periodo de entrenamiento
fin = 22023-12-31" # Fin del histérico disponible
div = ’2023-01-01" # Punto de corte para validacién

# Division de los datos

train, valid = TrainSplit.set_train_valid(df, ini, fin, div)

# Carpeta donde se almacenaran los resultados del escenario 3

folder = ’escenario_3’

# Ejecucidn del entrenamiento y seleccidén de hiperparametros
AutoML. tunning_params (train=train2,

valid=valid2,

hyperparam=hiperparam,

type = ’gru’,

folder=folder)

En este escenario se espera que la presencia de datos anémalos especialmente los
correspondientes al periodo de pandemia afecte el desempefo del modelo, lo cual
serd contrastado con los resultados obtenidos en el Escenario 3.6.2 (sin periodo COVID)

y el Escenario 4 (con reemplazo de valores).
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Escenario 4

En este escenario se evalUa el impacto de reemplazar los valores correspondientes al
periodo de pandemia por estimaciones generadas previamente por el modelo GRU.
Esta estrategia busca mitigar el efecto de datos atipicos o no representativos como
aquellos registrados entre marzo y mayo de 2020, al sustituirlos por predicciones mas

alineadas con el comportamiento general de la serie.

El procedimiento inicia con la carga del archivo covid_prediction.csv, el cual contiene
los valores pronosticados para el periodo en cuestion. Posteriormente, se eliminan los
registros reales correspondientes a los meses de marzo, abril y mayo de 2020, y se
reemplazan por los valores estimados:

1 # Cargar prediccidén generada previamente para el periodo COVID
2 covid = pd.read_csv(’covid_pred_best/covid_prediction.csv’)

3 covid = covid.drop([’y’], axis=1)

4 covid[’y’] = covid[’GRU’].round().abs ()

5 covid = covid.drop([’GRU’], axis=1)

6 covid.ds = pd.to_datetime(covid.ds, format=’%Y-%m-%d’)

7 covid.y = pd.to_numeric(covid.y,downcast=’integer’)

9 # Remover registros originales del periodo COVID

10 train_no_covid = train.copy()

11 train_no_covid[’id’] = train_no_covid[’Year’].astype(’str’) + train_no_covid[’
Month’] .astype(’str’)

12 rows_to_drop = [’20203°,°20204’,°20205"]

13 train_no_covid = train_no_covid.loc[(~train_no_covid[’id’].isin(rows_to_drop))]

14 train_no_covid = train_no_covid.drop([’id’], axis=1)

16 # Sustituir por predicciones

17 train_covid_filled = train_no_covid.append(covid)

Una vez realizado el reemplazo, se continda con el proceso habitual de entrenamien-
to y evaluacién, almacenando los resultados en una carpeta especifica para este
escenario:

1 train2 = train_covid_filled

2 valid2 = valid
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folder = ’escenario_4’

import AutoML

importlib.reload (AutoML)

AutoML. tunning_params (train=train2,
valid=valid2,
hyperparam=hiperparam,
type = ’gru’,

folder=folder)

Este enfoque permite analizar si la intervencién directa sobre los datos histéricos
mejora la capacidad del modelo para capturar patrones mas representativos, sin
verse afectado por eventos atipicos como lo fue la interrupcion operativa durante la

pandemia.

3.7. Desarrollo de légica que tome en cuenta la linea de pro-

duccion

Uno de los objetivos complementarios de esta tesis es identificar posibles relaciones
entre el producto fabricado, la linea de produccidn en la que se procesay la generacidon
de desperdicio (scrap). Determinar esta interaccidon resulta relevante tanto para el
diseno de sistemas de planeacion mas precisos como para la toma de decisiones

operativas basadas en datos.

Con este propdsito, se propone un analisis exploratorio inicial con enfoque visual,
empleando la herramienta de visualizacion de datos Power Bl. Esta aproximacion
permitird detectar patrones o correlaciones entre variables clave, tales como el tipo de
sensor, la linea de produccién asignada y la proporcion de piezas descartadas durante
el proceso de manufactura. A partir de estos hallazgos, se busca definir una logica de

planeacion que incorpore las restricciones y variaciones reales del entorno productivo.

El primer paso para generar estas visualizaciones consiste en importar los datos al
entorno de Power Bl. Para ello, una vez instalada la herramienta, se debe acceder al

panel de inicio, seleccionar la opcién Obtener datos y posteriormente elegir el formato

75



3.7. DESARROLLO DE LOGICA QUE TOME EN CUENTA LA LINEA DE PRODUCCION

Texto/CSV, desde el cual se cargara el archivo correspondiente con los registros de

produccion y scrap.
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Figura 3.4: Lectura de archivo CSV en Power BIl. Fuente: Propio

Una vez seleccionado el archivo origen en Power Bl, se procede a incorporar la vi-
sualizacién correspondiente de acuerdo con el tipo de analisis deseado. En primera
instancia, se busca examinar la correlacién entre el nUmero de piezas producidas y
las ventas realizadas. El objetivo de esta visualizacion es verificar si ambas métricas
presentan un comportamiento similar a lo largo del tiempo, lo cual respaldaria la

hipdtesis de que la produccién responde adecuadamente a la demanda comercial.

Posteriormente, se analiza el comportamiento de la produccion desagregado por
linea de fabricacién. Este andlisis permite observar la variabilidad operativa entre las
diferentes lineas y coémo dicha variabilidad se relaciona con los productos fabricados.
Asimismo, se evalla la generacion de scrap por linea, con el fin de identificar si existen
correlaciones significativas entre ciertos niUmeros de parte y la linea especifica en la
que fueron procesados. Esta informacion es clave para el disefio de estrategias de
planeacion que consideren las capacidades reales y las limitaciones de cada linea

productiva.
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3.8. Generar un modelo que evalue la predicciéon de produc-

cion

Una vez estimada la demanda de ventas, cuantificado el nivel de desperdicio (scrap)
generado en el proceso y definida la capacidad maxima de produccién por linea,
es posible establecer un modelo de aprendizaje profundo que determine la canti-
dad 6ptima de piezas a fabricar. Este modelo, basado en la arquitectura GRU (véase
pagina 44), tiene como propdsito garantizar que la demanda del cliente sea cubier-
ta de manera oportuna, considerando tanto las pérdidas por desperdicio como las

restricciones operativas del entorno productivo.

El objetivo es calcular una produccion planificada ajustada, que permita cumplir
con los compromisos comerciales sin sobreutilizar recursos ni generar excedentes
innecesarios. De esta manera, se busca integrar la prediccién de ventas con la l6gica

del proceso de manufactura de manera eficiente y realista.

Para estimar el impacto del scrap, se plantea utilizar como referencia el promedio de
desperdicio registrado en los Ultimos 12 meses o bien aplicar un modelo de regresidn
lineal para proyectar dicho valor. A continuacioén, se describe el procedimiento de

calculo, implementado en lenguaje Python.

Preparacion de datos de produccion

Primero se filtran los registros de producciéon correspondientes al ano mas reciente
(2023), considerando Unicamente las lineas de produccion relevantes y los productos
de interés:

import pandas as pd

import numpy as np

cost_centers = # Lista de lineas de producciédn

tenLeadTypes= #Lista de nimeros de parte

pcs_produced = pd.read_csv(’pcs_produced.csv’)

pcs_produced = pcs_produced[pcs_produced[’Cost Center’].notnull ()]
pcs_produced[’Cost Center’] = pd.to_numeric(pcs_produced[’Cost Center’],

downcast=’integer’)
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pcs_produced = pcs_produced[pcs_produced[’Len’]==10]

pcs_produced = pcs_produced[pcs_produced[’Product Flag’]==’EZ’]

pcs_produced = pcs_produced[pcs_produced[’Cost Center’].isin(cost_centers)]
pcs_produced = pcs_produced[pcs_produced[’Year’]==2023]

lead_types_produced = pcs_produced[pcs_produced[’Material’].isin(tenLeadTypes)].

copy O)

Preparacion de datos de desperdicio

En paralelo, se cargany filtran los registros de scrap, eliminando entradas no relevantes:

scrap = pd.read_csv(’scrap.csv’,encoding=’latin-1")
scrap = scrapl[scrap[’Quantity’].notnull ()]

scrap = scrapl[scrap[’Type’]!=">MISC’]

scrap[’Cost Center’] = pd.to_numeric(scrap[’Cost Center’], downcast=’integer’)
scrap = scrapl[scrap[’Cost Center’].isin(cost_centers)]

scrap = scrapl[scrap[’Year >]1==2023]

lead_types_scrapped = scrapl[scrap[’Material ’].isin(tenLeadTypes)].copy()

lead_types_scrapped.rename (columns={’Period’:’Month’}, inplace=True)

Calculo del porcentaje de desperdicio

Se agrupan los datos de produccion y desperdicio por mes, y se calcula el porcentaje
mensual de desperdicio para cada numero de parte:

cols = [’Material’,’Year’,’Month’]

lead_types_produced_group = pd.DataFrame(lead_types_produced.groupby(cols) [’

Quantity’].sum())

lead_types_scrapped_group = pd.DataFrame(lead_types_scrapped.groupby(cols) [’

Quantity’].sum())

percentage = lead_types_produced_group.join(lead_types_scrapped_group, on=[’

Material’,’Year’,’Month’], lsuffix=’_produced’, rsuffix=’_scrapped’)
percentage[’%’] = percentage[’Quantity_scrapped’]/percentage[’Quantity_produced’
]
percentage = percentage.reset_index ()
percentage = percentage[percentage[’’’].notnull ()]
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3.8. GENERAR UN MODELO QUE EVALUE LA PREDICCION DE PRODUCCION

Prediccion del porcentaje de desperdicio

Se aplica una regresion lineal para cada numero de parte con el fin de estimar el

porcentaje de scrap en el mes siguiente:

from sklearn.linear_model import LinearRegression
predictions = []

for i in tenLeadTypes:
= np.array(percentage [percentage[’Material’]==i]["7%"1)
X = np.array(range(0,len(y)))
X

X.reshape(-1,1)
model = LinearRegression ()

model.fit (X, y)

X_predict [[len(X)+1]] # put the dates of which you want to predict kwh
here

y_predict = model.predict (X_predict)

print(i, y, y_predict)

predictions.append(y_predict [0])

values = pd.DataFrame ([tenLeadTypes ,predictions])

Calculo de produccién ajustada

Finalmente, se ajustan las predicciones de ventas para incluir el desperdicio estimado.
El modelo GRU original predice las unidades necesarias para venta, y con base en la

proyeccion del scrap se calcula la cantidad que debe ser efectivamente fabricada:

scrap_predicted=pd.DataFrame (columns=[’unique_id’,’percentage’])
scrap_predicted[’unique_id’],scrap_predicted[’percentage’] = values.transpose ()

[0] ,values.transpose () [1].astype(’float’)+1

predictions_2024 = pd.read_csv(’predicts_2024.csv’)
predictions_2024.ds=pd.to_datetime (predictions_2024[’ds’], format=’%Y-%m-%d’)
predictions_2024[’Year’]=predictions_2024.ds.dt.year

predictions_2024[’Month’]=predictions_2024.ds.dt.month
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predictions_2024[’Week’]=predictions_2024.ds.dt.isocalendar () .week

predictions_2024[’DayofWeek’]=predictions_2024.ds.dt.dayofweek

predicts_2024_scrap = predictions_2024 .merge(scrap_predicted ,how=’inner’,on=[’
unique_id’])
predicts_2024_scrap[’GRU_new’]=predicts_2024_scrap[’GRU’]*predicts_2024_scrapl[’

percentage’]

Este proceso permite obtener una estimacion realista de la cantidad de unidades
gue deben fabricarse mensualmente, integrando prediccidon de ventas, proyecciones
de desperdicio y el comportamiento histérico del sistema productivo. Esta |6gica
sera utilizada como base para futuras aplicaciones de planeacién de produccién

automatizada.

3.9. Generar un modelo para la predicciéon de produccion

semanal

En esta etapa del proyecto, ya se cuenta con una estimacioéon de la cantidad de piezas
que deben ser fabricadas para satisfacer la demanda proyectada, la cual ha sido ajus-
tada para considerar el desperdicio estimado (scrap). Sin embargo, para implementar
dicha produccién en un entorno real, es indispensable contemplar las restricciones
operativas propias del sistema de manufactura, tales como la disponibilidad de tiempo
por turno, el numero de lineas de produccién activas y la capacidad efectiva de las

maquinas.

Ante este contexto, se propone el desarrollo de un modelo que permita distribuir de
manera eficiente la carga de trabajo a lo largo de cada semana. El objetivo es generar
una planificacion semanal de produccidn que sea factible, balanceada y coherente
con los recursos disponibles, asegurando que la meta de produccion ajustada pueda

cumplirse sin sobrecargar las lineas ni poner en riesgo los compromisos de entrega.

Como paso previo, es necesario consolidar la prediccion mensual en un esquema

semanal que refleje adecuadamente la estructura operativa. Para ello, se agrupan
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los registros por semana, nimero de parte y ano, calculando la suma de unidades
requeridas, tanto desde la perspectiva del volumen original de ventas como del

volumen ajustado por scrap.

1 predicts_2024_scrap = predicts_2024_scrap.groupby(

2 [’Year’,’Month’,’Week’,’unique_id’]

3 ) .agg ({

4 ’y’:’sum’,

5 >GRU_new’:’sum’
6 }) .reset_index ()
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Capitulo 4

Resultados y discusion

4.1. Resultados

4.1.1. Obtencion de datos

Durante la recoleccién y procesamiento de los datos histéricos de ventas, se verificd
gue no existen registros con valores negativos. Las ventas negativas, comudnmente
asociadas a procesos de devolucion de producto, no fueron consideradas en este
analisis, ya que pertenecen a una operacion distinta y no reflejan directamente el
comportamiento de la demanda real. Por tanto, los datos utilizados corresponden
exclusivamente a ventas efectivas, lo cual permite mantener la coherencia del modelo

de prediccién basado en consumos reales.

4.1.2. Factibilidad de modelo GRU para la prediccion de ventas

El primer paso en la experimentacion consistid en evaluar la factibilidad de aplicar
un modelo basado en una Unidad Recurrente Cerrada (GRU) para la prediccion de

ventas.

Para esta evaluacion inicial, se utilizé un conjunto de entrenamiento que abarca el

periodo comprendido entre los anos 2018y 2022. El conjunto de validacion corres-
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ponde al ano 2023, lo que permite evaluar el modelo frente a datos recientes no vistos

durante el entrenamiento.

En este primer acercamiento, se agrupan todas las ventas sin segmentacién por
numero de parte, con el objetivo de simplificar el modelo y obtener una visién ge-
neral de su comportamiento. Los dias sin ventas fueron conservados con valor cero,

asegurando asi la continuidad temporal de la serie.

Los resultados obtenidos se presentan en la Tabla 4.1. A nivel anual, la diferencia entre
las ventas reales y las predichas es de tan solo un 2%, lo cual resulta prometedor. Sin
embargo, el Error Absoluto Medio (MAE) es considerablemente alto, con una diferencia
promedio diaria de casi 26 mil piezas, lo que sugiere que el modelo aun no captura
correctamente las fluctuaciones diarias.

Tabla 4.1: Resultados obtenidos de la prediccion del modelo GRU en las ventas sumarizadas.

Parametro Resultado (pcs)
Ventas Reales 2023 14.1M
Ventas Predichas 2023 14.3 M
MAE 25989

A pesar del alto error absoluto diario, el resultado acumulado anual es bastante preciso.
De hecho, al compararlo con el prondstico realizado por un analista experto quien
estimo ventas de 14.26 millones de piezas para 2023 se observa una gran similitud,
lo cual valida el potencial del modelo GRU. Este resultado inicial justifica continuar
con la optimizacién de hiperparametros y segmentacion por ndmero de parte, con el

fin de aumentar la precision a nivel operativo.

La Figura 4.1 muestra la evolucion temporal de las ventas reales y su comparacion

con las predicciones generadas por el modelo GRU.

En cuanto al rendimiento computacional, el entrenamiento de este modelo en CPU
tomo aproximadamente 1 hora con 15 minutos. Al migrar la ejecucion a una GPU,
el tiempo se redujo significativamente a tan solo 9 minutos, lo que demuestra la

viabilidad de escalar este enfoqgue mediante aceleracion por hardware.
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Figura 4.1: Comparacion entre ventas reales y prediccién generada por el modelo GRU (ventas
agregadas).

4.1.3. Prediccion del periodo en pandemia

Con el objetivo de mejorar la precision del modelo, se decidié entrenar una red GRU
de forma individual para cada nimero de parte, ya que el comportamiento de ventas
varia significativamente entre productos. Esta decision se basa en la observacion
empirica de los datos, donde se identifican patrones de venta heterogéneos entre

diferentes sensores de presion.

En la Figura 4.2 se ilustran dos casos contrastantes, en la subfigura 4.23, se observa
un patréon de ventas casi aleatorio, mientras que en la subfigura 4.2b se evidencia un
comportamiento periédico, donde las ventas se concentran de forma regular en un
dia especifico de la semana. Estos ejemplos justifican la necesidad de una modelacion

diferenciada por producto.

Debido a las limitaciones computacionales asociadas al proceso de ajuste de hiper-
parametros mediante Grid Search para cada modelo individual, se optd por reducir
el numero de productos a modelar. En lugar de procesar los 45 numeros de parte
disponibles en la base de datos, se seleccionaron los 10 con mayor volumen de ventas
durante el afo 2023, lo cual permite enfocar los recursos en los productos de mayor

impacto comercial.

Adicionalmente, se decidié incluir el nUmero de parte 368, que dejé de venderse en

ese mismo ano y no presenta un patron de venta regular. Su inclusion tiene como
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Figura 4.2: Comportamiento de venta acorde a nUmero de parte

propdsito introducir un caso atipico o ruido"dentro del conjunto de entrenamiento,
con el objetivo de evaluar cémo este tipo de anomalias puede afectar el desempeno

general del modelo de prediccion.

La Tabla 4.2 muestra la lista de los diez nUmeros de parte seleccionados junto con su

respectiva participacion en las ventas del ano 2023.

Tabla 4.2: Los diez nimeros de parte que mas se venden.

Numero de Parte Participaciéon de ventas aino 2023

162 16.3%
213 12.7%
339 3.8%
459 9.9%
472 4.0%
527 6.5%
572 6.2%
319 59%
329 6.8%
368 0.0%
Resto 27.9%

Esta seleccion permitira evaluar la capacidad del modelo GRU para adaptarse a com-
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portamientos heterogéneos, tanto en productos de alta rotacién como en aquellos
con ventas interrumpidas o no recurrentes. La seleccion de los diez niumeros de parte
Mas representativos, se abarca el 72.1% del total de ventas registradas en 2023,
lo que equivale a aproximadamente 10.2 millones de piezas. Este subconjunto es
considerado suficientemente representativo para realizar la experimentacion y eva-
luacidn del modelo, manteniendo un balance adecuado entre cobertura y eficiencia

computacional.

Para el ajuste de hiperparametros se implementd una busqueda por malla (Grid
Search) sobre el espacio definido en los pardmetros clave del modelo GRU y su capa de
salida tipo MLP. La configuracién de la malla considera las siguientes combinaciones:

= Epocas:[500,1000,2000]

= Capas de entrada en GRU:[2]

= Neuronas de salida en GRU:[512]

s Contexto:[1]

» Poda;[0.5]

» Neuronas en MLP:[64,128]

m Capas en MLP:[2]

m Tasa de aprendizaje:[0.01]

» Normalizacion:['robust’]
Esta configuracién da lugar a 6 combinaciones distintas de hiperparametros, que
seran evaluadas individualmente para cada numero de parte. El objetivo es identificar

la combinacion que optimice el rendimiento del modelo segun las métricas de error

seleccionadas, particularmente MAE y Yov.

Como se observa en la Figura 4.1, el comportamiento de ventas presenta valores

atipicos durante el periodo de pandemia por COVID-19, especificamente entre los
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meses de marzo y mayo de 2020. Dado que estos valores no responden a un patrén
de comportamiento comercial ordinario, se plantea realizar una prediccion especifica
para dicho periodo y analizar si sustituir estos datos mejora el rendimiento general

del modelo.

Para ello, se definid un nuevo conjunto de entrenamiento que abarca el periodo de
enero de 2018 a diciembre de 2019, mientras que el conjunto de validacion incluye
los meses de enero y febrero de 2020. Esta separacién permite evaluar el modelo
antes del impacto de la pandemia, para posteriormente utilizarlo en la generacion de

predicciones durante el periodo andmalo.

Se aplicé una busqueda exhaustiva de combinaciones de hiperparametros utilizando
Grid Search para cada numero de parte, registrando los resultados en un archivo de
Excel. Para cada combinacién evaluada, se calcularon las métricas correspondientes y
se selecciond el modelo con el menor Error Absoluto Medio (MAE). En la Figura 4.3
se muestra un ejemplo del resultado obtenido para el niUmero de parte 162 con los

datos originales del periodo de pandemia.

B C D E F G H | J K L M N o P
PN_h max_steps encoder_n_layencoder_hidd: context_size encoder_drop decoder_hidd decoder_layer learning_rate scaler_type Year MAE R2 Pearson Best Model
162 60 500 2 512 0.5 64 2 0.01 robust "1.273674893¢5158.604509¢0.172889220¢ 051337079
0.5 128 0.01 robust "1.230785700C  4430.5682 0.450032712£0.714751337;
0.5 64 0.01 robust "1.369643239¢5330.035466¢ -0.016882770.4568143741¢
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2

0.5 128 2 0.01 robust "1.17417859214667.11076210.3561557562 0.62279404
2
2
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512
512
512
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512

0.5 64 0.01 robust "1.3657328445628.20155910.253725875¢  0.61946521
0.5 128 0.01 robust "1.238126897¢4898.81139220.32249905870.617341626%

NN NN
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Figura 4.3: Grid Search aplicado al nimero de parte 162 utilizando datos originales del
periodo de pandemia.

Para evaluar el desempefo de los modelos durante el proceso de validacion, se utili-
zaron las siguientes métricas: el Error Absoluto Medio (MAE), definido en la ecua-
cién (Ecuacion 2.25); el coeficiente de determinacién R?, presentado en la ecua-
cion (Ecuacion 2.10); y la variacion interanual (Year-over-Year, YoY), descrita en la
ecuacion (Ecuacion 2.11). Estas métricas permiten cuantificar la precisidn de las pre-

dicciones tanto a nivel puntual como en términos de tendencia general.

Los resultados obtenidos para cada uno de los productos modelados con la arquitec-
tura GRU se presentan en la Tabla 4.3. En ella se reportan las métricas de evaluacion
correspondientes al conjunto de validacion: el Error Absoluto Medio (MAE), el coefi-

ciente de determinacion R? y la métrica de variacion interanual YoY, todos expresados
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como porcentaje cuando corresponde.

Estas métricas permiten analizar tanto la precision diaria de las predicciones como
su capacidad para seguir la tendencia global de ventas. Es importante destacar que
algunos productos, como el numero de parte 572 y 368, muestran un desempefno
notablemente superior, con valores elevados de R?, mientras que otros, como el pro-
ducto 339y 319, presentan dificultades para ser modelados con precisién, reflejadas
en valores negativos de R2.

Tabla 4.3: Métricas obtenidas de la prediccion con el modelo GRU.

Producto MAE_original R2_original% YoY_original%

162 4431 45 123
213 7572 21 101
339 3132 -6 40
459 3420 27 62
4772 1622 46 50
527 3948 INS 81
572 185 95 101
319 3774 -26 100
329 2062 40 70
368 1190 92 105

Con el fin de mejorar el proceso de ajuste de hiperpardmetrosy la capacidad de ge-
neralizacién del modelo, se plantea una estrategia de tratamiento para los valores
atipicos presentes en los datos de entrenamiento. Esta estrategia consiste en reem-
plazar los valores atipicos por el valor maximo registrado en su respectivo afio, con el
objetivo de reducir la variabilidad extrema que puede dificultar el entrenamiento de

redes neuronales recurrentes.

La Figura 4.4 ilustra el procedimiento aplicado para fijar los valores atipicos. Esta trans-
formacion busca suavizar los picos inusuales en las series temporales, evitando que el

modelo sobreajuste a eventos poco representativos del comportamiento general.

Este ajuste permite generar un nuevo conjunto de entrenamiento con menor disper-
sion extrema, lo que puede favorecer la estabilidad del modelo durante la optimizacion

Yy mejorar su rendimiento en la prediccion de tendencias generales.

La Figura 4.5 muestra una comparacion entre los datos originales y los datos modi-
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Figura 4.4: Reemplazo de valores atipicos por el valor maximo del afio correspondiente.

ficados mediante esta técnica. En la subfigura 4.5a se observan los valores atipicos
extremos, mientras que en la subfigura 4.5b se presenta la misma serie tras el ajuste,

con los picos suavizados al nivel maximo anual.
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(b) Ventas ajustadas con valores atipicos reemplazados por el valor maxi-
mo anual.

Figura 4.5: Comparacion entre datos originales y datos con valores atipicos fijados.

Este procedimiento se evaluard empiricamente para determinar si conduce a mejoras
en las métricas de desempeno del modelo, particularmente en términos de MAE, R? y

YoY.
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Los resultados obtenidos tras aplicar el tratamiento de fijar los valores atipicos al
valor maximo anual se presentan en la Tabla 4.4. Al comparar estas métricas con las
reportadas previamente en la Tabla 4.3, se observa que, contrariamente a lo esperado,
no se obtuvo una mejora en el desempeno del modelo. De hecho, en varios casos
se evidencié una disminucion en los valores de R? y del coeficiente de correlacion
de Pearson, con algunos productos presentando incluso valores NaN en esta Ultima

métrica.

Este comportamiento puede explicarse por la naturaleza de ciertos productos cuya
venta ocurre en intervalos semanales especificos. En estos casos, la imputacién de
ceros en los dias sin venta altera significativamente la distribucién original de la serie,
desplazando artificialmente la tendencia hacia el valor cero. Como resultado, el modelo

no logra identificar correctamente los patrones reales de comportamiento.

La Figura 4.6 ilustra esta situacién mediante un diagrama de caja, donde se aprecia
que el bigote superior esta en cero y que los valores reales de venta son interpreta-
dos como atipicos por el sistema, al encontrarse fuera del rango intercuartilico. Esta
distorsion en la distribucién de los datos compromete la capacidad del modelo para

generalizar de forma efectiva.

Tabla 4.4: Resultados del modelo GRU con valores atipicos fijados al maximo anual.

Producto MAE_atipico R2_atipico% YoY_atipico% Pearson_atipico%

162 4998 33 127 64
213 7417 25 100 53
339 2389 -11 0 nan
459 3511 25 70 56
472 2688 29 0 nan
527 3900 5 51 37
572 984 -17 0 nan
319 3887 -18 89 10
329 2250 18 38 79
368 3467 -17 0] nan
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Figura 4.6: Diagrama de caja de un producto con venta semanal. El modelo interpreta los
valores reales como atipicos.

4.1.4. Prediccion del periodo de pandemia con datos originales

Tras comprobar que el reemplazo de los valores atipicos por el valor maximo anual
Nno mejora e incluso deteriora el rendimiento del modelo, se optd por mantener el
conjunto de datos original y realizar una busqueda mas exhaustiva de hiperparametros

con el objetivo de optimizar el entrenamiento.

La malla definida para la busqueda por Grid Search incluyé una mayor variedad de
combinaciones relevantes para la arquitectura GRU y el modelo de salida MLP. La

configuraciéon evaluada se detalla a continuacion:

= Epocas:[5120,1024,512]

m Funcién de activacién de GRU:['relu’]
m Capas de entrada en GRU:[2]

s Neuronas de salida en GRU:[512]

s Contexto:[1]

s Poda:[0.5]

» Neuronas en MLP:[128]
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Capas en MLP:[2]

Tasa de aprendizaje:[0.001]

Normalizacion:[robust’]

Funciones de pérdida en el aprendizaje:[Poisson, MAE, MSE, RMSE]

Debido a la extensién de la malla, el tiempo promedio de busqueda por numero
de parte fue de aproximadamente 2.5 horas, lo cual se considerd aceptable dadas
las capacidades computacionales disponibles y la importancia de encontrar una

configuraciéon éptima.

El conjunto de entrenamiento se establecidé desde enero de 2018 hasta diciembre
de 2019,y el conjunto de validacion incluyd los meses de enero y febrero de 2020,
es decir, justo antes del inicio del periodo de pandemia. Los resultados obtenidos se

presentan en la Tabla 4.5..

Tabla 4.5: Resultados del modelo GRU con conjunto de datos original y busqueda de hiperpa-
rametros ampliada.

Producto MAE R2% YoY% Pearson%

162 4287 48 116 72
213 5608 49 98 72
339 2215 41 80 65
459 3349 34 72 61
4772 1530 49 59 74
527 4119 -20 91 28
572 254 94 100 97
319 2153 57 101 75
329 1540 56 66 82
368 954 92 82 98

Al comparar estos resultados con los reportados previamente en la Tabla 4.3, se
observa una mejora generalizada en el desempeno del modelo, especialmente en las
métricas R? y Pearson, lo cual indica una mejor capacidad de ajuste y correlaciéon con
los datos reales. La Unica excepcion significativa es el producto 527, que presenta un
descenso en ambas métricas, posiblemente debido a una mayor variabilidad en su

comportamiento.

92



4.1. RESULTADOS

Con los modelos optimizados se procedid a realizar la prediccién del periodo co-
rrespondiente a la pandemia (marzo a mayo de 2020). Cabe sefalar que no existen
métricas de validacion directa para este periodo, ya que las ventas reales se detuvieron
por completo; sin embargo, el modelo permite estimar lo que habria sido un com-
portamiento esperable en condiciones normales. La Figura 4.7 muestra un ejemplo

representativo de la prediccion generada para este intervalo.

40000 4 y
GRU

30000 4

20000 A 5

10000 A l '. "
| AR AR

0 20 40 60 80 100 120 140

Figura 4.7: Prediccion del modelo GRU para el periodo de pandemia (marzo a mayo de 2020).

Estos resultados permiten contar con una estimacidon robusta para reemplazar el
segmento afectado por el COVID-19, lo cual resulta Util para alimentar futuros modelos

de planeacioén y analisis de escenarios.

4.1.5. Prediccion del aiio 2023 con datos originales y periodo de pande-

mia cambiado

Con el periodo de pandemia (marzo a mayo de 2020) ahora sustituido por los valores
predichos mediante el modelo GRU, se procede a evaluar el impacto de esta modifi-
cacion sobre el rendimiento general del modelo al predecir las ventas del aflo 202 3.
El objetivo es comparar el desempeno del modelo utilizando el conjunto de datos
original frente a agquel que contiene los valores imputados, manteniendo el mismo

marco temporal para el entrenamiento y validacion.

Para ambos enfoques, el conjunto de entrenamiento abarca el periodo comprendido
entre enero de 2018 y diciembre de 2022, mientras que el conjunto de validacion

corresponde al ano 202 3.
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La busqueda de hiperparametros se llevé a cabo mediante Grid Search, utilizando la
siguiente configuracion:

» Epocas:[5120,1024,512]

m Funcién de activacién de GRU:['relu’]

m Capas de entrada en GRU:[4,2]

= Neuronas de salida en GRU:[512]

= Contexto:[1]

= Poda:[0.5]

» Neuronas en MLP:[128]

m Capas en MLP:[2]

m Tasa de aprendizaje:[0.001]

» Normalizacion:['robust’]

m Funciones de pérdida en el aprendizaje:[Poisson, MAE, MSE, RMSE]
En esta iteracion, se amplid el espacio de busqueda afiadiendo una segunda op-

ciéon para el nUmero de capas GRU (2 y 4), lo cual duplicé el tiempo computacional

promedio por producto, pasando de 2.5 a aproximadamente 5 horas por Grid Search.

El propdsito de esta comparacion es determinar si la sustitucion de los datos nulos del
periodo de pandemia con predicciones realistas contribuye a mejorar la capacidad del
modelo para prever el comportamiento de ventas en un ano completo como 2023.

La Figura 4.8 muestra un ejemplo visual de la diferencia entre ambos enfoques.

Este analisis permitira evaluar empiricamente si el tratamiento del periodo anémalo
mejora la generalizacion del modelo y reduce los errores de prediccion en escenarios

posteriores, como el comportamiento pospandemia.

Los resultados obtenidos para la prediccion del ano 2023 utilizando los datos origi-

Nnales se muestran en la Tabla 4.6, mientras que la Tabla 4.7 presenta los resultados
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(a) Conjunto de datos de entrenamiento original.
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(b) Conjunto de datos con el periodo de pandemia reemplazado por prediccidn.

Figura 4.8: Comparacién entre conjuntos de datos con y sin modificacién del periodo de
pandemia

utilizando el conjunto de datos con el periodo de pandemia (marzo a mayo de 2020)

reemplazado por valores generados por el modelo GRU.

Al comparar ambas tablas, se observa que la sustitucion del periodo de pandemia con
valores predichos no conlleva a una mejora significativa en las métricas de evaluacion.
En algunos casos, incluso se presenta una degradacién en el desempefio, como en
los productos 162, 572 y 368. Este ultimo, en particular, genera valores fuera de
rango debido a que fue descontinuado en 2023, lo que justifica su comportamiento

andmalo.

Ademas, esta estrategia implica duplicar el tiempo de entrenamiento, ya que se
requiere un modelo inicial para predecir el periodo de pandemia y posteriormente un
segundo modelo para proyectar las ventas de 2023. En consecuencia, se concluye
que el costo computacional adicional no se ve reflejado en un beneficio sustancial en

las predicciones.

Estos resultados también abren la posibilidad de replantear la extension temporal
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Tabla 4.6: Prediccion del modelo GRU para el aflo 2023 Conjunto de datos original.

Producto MAE R2% YoY% Pearson%
162 4530 17 95 46
213 4975 20 98 46
339 1480 -8 24 5
459 3527 31 128 60
472 2108 -2 51 15
527 3291 10 103 32
572 2363 -7 14 14
319 1863 -4 67 44
329 2232 2 73 48
368 432 -300 4906 0

Tabla 4.7: Prediccion del modelo GRU para el ano 2023 Periodo de pandemia sustituido.

Producto MAE R2% YoY% Pearson%
162 4556 8 77 42
213 5039 17 108 45
339 2618 2 103 16
459 3387 33 118 60
472 2313 -7 71 10
527 3248 2 102 28
572 2485 6 68 27
319 1981 -14 88 49
329 2014 18 71 52
368 450 -537 6947 -3
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del conjunto de entrenamiento. Dado que las redes neuronales recurrentes tienden
a dar mayor peso a los datos mas recientes (debido a su estructura secuencial), es
valido cuestionar si incluir datos tan lejanos como los del afo 2018 resulta realmente
beneficioso. Se propone, por tanto, una linea de trabajo futura que explore modelos
entrenados Unicamente con informacion desde 2021 en adelante, lo cual podria
reducir significativamente el tiempo de entrenamiento sin comprometer la capacidad

predictiva.

4.1.6. Prediccion de ventas para el afio 2023 con un conjunto de entre-

namiento menor

En esta etapa del analisis, se evalua el impacto de utilizar un conjunto de entrena-
miento Mas reciente, limitado Unicamente al periodo 20212022, mientras que el
conjunto de validacién permanece como el ano completo 202 3. Esta configuracion
busca explorar si el uso exclusivo de datos posteriores al periodo de pandemia es
suficiente para lograr predicciones precisas, considerando que las redes neuronales

recurrentes tienden a favorecer patrones recientes debido a su estructura secuencial.

Los resultados obtenidos se presentan en la Tabla 4.8.

Tabla 4.8: Prediccion del modelo GRU para el aho 2023 Entrenamiento con datos de
20212022.

Producto MAE R2% YoY% Pearson%

162 4695 17 94 44
213 5162 17 98 42
339 2969 -97 132 14
459 3471 27 115 58
472 2562 -20 88 15
527 3358 3 102 24
572 2431 9 52 36
319 1888 22 123 57
329 2026 26 69 55
368 478 -440 7460 -2

Al comparar estos resultados con los obtenidos previamente en |la Tabla 4.6, se observa

qgue no existen diferencias sustanciales en el rendimiento del modelo al utilizar un
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conjunto de entrenamiento mas corto. Las métricas como MAE, R? y Pearson se
mantienen dentro de rangos similares, e incluso algunos productos presentan ligeras

mejoras en ciertos indicadores.

Este comportamiento puede explicarse por dos razones fundamentales:

m E|l contexto de la arquitectura GRU se encuentra fijado en 1, lo que implica
que la prediccién de cada valor se basa Unicamente en el valor anterior. Esta
configuracion limita la influencia de datos histéricos lejanos, haciendo que el

modelo se enfoque en los patrones inmediatos.

» La naturaleza secuencial y la poda (dropout) aplicada durante el entrenamiento
promueven la desatencién a patrones antiguos, priorizando informacién reciente

para evitar sobreajuste.

Ademas de mantener una precision comparable, la reduccion del conjunto de en-
trenamiento tuvo un impacto positivo en el tiempo de coOmputo, disminuyendo en
aproximadamente un 50% la duracidn total del proceso de entrenamiento por mo-
delo. Este ahorro computacional es significativo, especialmente si se contempla la
implementacion del sistema a nivel planta para multiples lineas de produccién y

productos.

En conclusion, limitar el conjunto de entrenamiento al periodo pospandemia (20212022)
es una alternativa viable que reduce los recursos computacionales sin comprometer

significativamente el rendimiento predictivo del modelo.

4.1.7. Andlisis del cambio en la generacién de scrap ante variaciones en

la linea de produccion

Con el objetivo de identificar posibles patrones en la generacidn de scrap asociados a
cambios en la linea de produccion, se llevd a cabo un analisis exploratorio utilizando
la herramienta de visualizacion Power Bl. Esta herramienta permitio visualizar el com-
portamiento de produccién y desperdicio por nimero de parte y linea de ensamblaje,

buscando detectar variaciones significativas al cambiar de linea.
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Sin embargo, tras el analisis de los datos histéricos, se observd que no existen registros
con variacion en la linea de produccion para un mismo numero de parte. Especifica-
mente, cada producto se fabrica de forma exclusiva en una sola linea, sin rotacion
entre lineas a lo largo del tiempo, como se puede apreciar en la Figura 4.9, donde se

muestra el caso del nUmero de parte 339.

Produccion por linea del 2018 al 2023

# Producto 3 4 5 6 7 & Total
339
Piezas scrap 372 83,835 0 84,207
Piezas producidas 0 32148% 0 0 0 0 3,214,894
% 2.61% 2.62 %
Piezas scrap 372 83,835 0 84,207
Piezas producidas 0 3214894 0 0 0 0 3214894
% 2.61 % 2.62 %

Figura 4.9: Generacion de scrap y produccién del niumero de parte 339, se observa que no
hay variacion de lineas de produccién (columnas) para realizar los analisis.

Para complementar este hallazgo, se realizé una entrevista con el equipo de gerencia
de produccién, donde se confirmd que las lineas no se modifican para productos
de alta rotacion. El motivo principal es operativo: cambiar un producto de linea im-
plica detener la linea por completo, lo que representa una pérdida estimada de al
menos 6 horas de produccion, debido al tiempo requerido para el vaciado, limpieza y

reconfiguracion del equipo.

Como consecuencia de esta politica operativa, no existen datos que permitan evaluar
el impacto del cambio de linea sobre la generacidon de scrap, ya que dicha variacion

simplemente no ocurre en la practica bajo las condiciones actuales de la planta.

En conclusidn, este analisis no pudo ser desarrollado debido a la falta de variabilidad en
los datosy a restricciones operativas inherentes al proceso de produccién. No obstante,
esta observacion permite entender mejor las limitaciones del entorno productivo y
representa un insumo valioso para futuros redisefos de procesos que busguen mayor

flexibilidad en la asignaciéon de lineas.
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4.1.8. Generar un modelo para la prediccion de producciéon semanal

Hasta este punto, la prediccion de demanda se ha realizado considerando Unicamente
las ventas efectivas. No obstante, para una planificacién de produccién mas realista,
es indispensable incorporar las pérdidas ocasionadas por la generacién de scrap, ya

gue estas piezas deben ser fabricadas pero no llegan a comercializarse.

Para ello, se estimd la tasa de scrap promedio tomando como base los datos histdricos
del ano 2023. En particular, se calculd el promedio mensual de desperdicio para cada
numero de parte, y se utilizé este valor como factor de correccidn en la prediccion
de produccioén para el aflo 2024. La Figura 4.10 muestra el caso del producto 162,
donde se observa la evoluciéon del scrap durante el ano y el promedio empleado en la

prediccion.

Scrap generado durante 2023

20.0 —— Scrap generado
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Figura 4.10: Generacion mensual de scrap en 2023 para el producto 162 y su promedio
utilizado para la prediccion.

El valor promedio de scrap fue sumado a la prediccién de ventas para obtener una
estimacidén mas precisa de la produccién requerida. La Figura 4.11 presenta un ejem-
plo de esta integracion, mostrando la curva de prediccién ajustada que incluye el

volumen adicional necesario para compensar el desperdicio.

A partir de este procedimiento, se obtuvo la prediccion de producciéon semanal para
cada uno de los productos analizados. Los resultados se resumen en la Tabla 4.9, en |a

gue se reportan las métricas de desempeno para cada numero de parte, destacando
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Namero de parte: 162; MAE:11629; R2:0.24; YoY:105.53%

—— Produccion real
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Figura 4.11: Prediccion de produccién total considerando la tasa de generacién de scrap.

el impacto del ajuste por scrap.

Tabla 4.9: Predicciéon del modelo GRU ajustada por scrap con entrenamiento del periodo
2021 a2022.

Producto MAE R2% YoY %

162 11629 24 105.53
213 12743 6 107.65
339 13491 -27 130.81
459 13457 -17 157.37
472 8518 -22 79.41

527 8909 31 133.56
572 6674 -22 73.83

319 14023 -60 233.97
329 7132 -59 67.47

368 2874 -265 4750.65

En general, los valores de YoY aumentan significativamente, como era de esperarse al
incorporar el efecto del scrap a las predicciones. Sin embargo, también se observa
un aumento en el MAE y deterioro del R? en varios productos, lo que indica que la
variabilidad adicional introducida por el scrap representa un desafio para la estabilidad
del modelo. Estos resultados indican que, si bien es necesario ajustar la prediccidon
de produccion con base en el desperdicio, también podria explorarse el uso de técni-
cas complementarias para modelar el scrap de forma separada o por categorias de

producto.
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4.2. Discusion

Los resultados obtenidos en este estudio permiten concluir que el modelo propuesto
basado en una red neuronal recurrente tipo GRU logra realizar predicciones de ventas
ajustadas a los requerimientos establecidos para esta tesis, cumpliendo con el objetivo
central de desarrollar una metodologia automatizada de prondstico que reemplace,

complemente o mejore el proceso actual basado en juicio experto.

Sin embargo, es importante sefalar que la validacion completa del modelo con res-
pecto al ano 2024 aun no puede realizarse en su totalidad, ya que al momento de
la redaccion de este documento no se dispone del conjunto completo de datos de
ventas para ese periodo. Por lo tanto, los analisis y métricas presentadas corresponden
Unicamente al primer semestre de 2024 o, en su defecto, se han utilizado datos

histéricos hasta 2023 para simular condiciones reales.

Dado lo anterior, se ha optado por utilizar commo métrica principal de evaluacion la
variacion interanual (YoY). Esta métrica permite una comparacion directa con las
proyecciones actualmente realizadas por especialistas en planeacién, quienes suelen
basar sus estimaciones en la tendencia de ventas del ano anterior y en factores de
mercado externos. La ventaja de esta métrica radica en que, al expresar la prediccidon
como una proporcidn respecto al ano previo, se facilita la interpretacién del modelo

por parte del personal operativo, directivo y analitico de la empresa.

No obstante, al revisar las demas métricas cuantitativas como el Error Absoluto Medio
(MAE) y el coeficiente de determinacién R?, se observa que el desemperio del modelo
es modesto en comyparacion con los resultados reportados en estudios de series

temporales mas tradicionales. Esta diferencia puede atribuirse a varios factores:

» La naturaleza altamente variable e irregular de la demanda en ciertos productos.

m La fijacion del contexto de la GRU en un valor minimo de 1, lo cual limita la
memoria a corto plazo y reduce la capacidad del modelo para capturar patrones

mas complejos.
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m La inclusidn del scrap como valor anadido en la prediccidon de produccion, lo

cual introduce ruido adicional que incrementa la variabilidad de los errores.

A pesar de ello, el modelo cumple su funcién dentro del marco de esta tesis, demos-
trando que es posible automatizar el prondstico de ventas y produccion con un nivel
de precision comparable al proceso humano actual, y ademas lograr una reduccion

significativa en tiempo de analisis y recursos requeridos para su ejecucion.

En aplicaciones reales, se sugiere complementar el modelo con mecanismos de
retroalimentaciéon periddica conforme se disponga de nuevos datos, asi como explorar
estrategias de ajuste dindmico del contexto en la GRU para capturar relaciones de
dependencia mas profundas. Asimismo, las métricas MAE y R? deben considerarse con
cautela como criterios secundarios, dado que en entornos industriales la comparacion

directa afo a ano (YoY) sigue siendo el estandar operativo.
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Capitulo 5

Conclusiones y recomendaciones

5.1. Conclusiones

Este estudio propuso la aplicacion de redes neuronales recurrentes tipo GRU para
la prediccion de ventas en el contexto de la industria automotriz, especificamente
para sensores de presion fabricados por una empresa privada. Los datos utilizados
abarcaron el periodo comprendido entre enero de 2018 y julio de 2024, con especial
atencion al tratamiento de valores atipicos generados durante la pandemia por COVID-

19y al impacto del scrap en la planeacién de la produccion.

A continuacion, se presentan las principales conclusiones derivadas del trabajo:

» El modelo GRU demostré ser adecuado para la prediccion de ventas en entornos
industriales reales, logrando resultados satisfactorios en términos de variacion in-
teranual (YoY), que fue adoptada como métrica principal por su correspondencia

con las practicas actuales de planeacién basada en juicio experto.

® Aunqgue en un inicio se planted la modificacién del periodo de pandemia de-
bido a la presencia de valores atipicos, la experimentacion mostré que dicha
alteracion no aporta mejoras significativas en el rendimiento del modelo. Por
el contrario, mantener los datos originales permite preservar la integridad del

conjunto histérico sin aumentar la complejidad del preprocesamiento.
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m |a segmentacion temporal de los datos de entrenamiento resultd ser una estra-
tegia efectiva. Se encontré que entrenar el modelo Unicamente con informacion
de los anos mas recientes (2021-2022) no solo reduce el tiempo de computo
a la mitad, sino que produce resultados comparables e incluso superiores en

algunos casos a los obtenidos al utilizar el histérico completo desde 2018.

m La integracion de la tasa promedio de scrap en la prediccion de produccion
representa un aporte practico significativo, permitiendo generar un estimado
mMas realista de las piezas a fabricar. No obstante, se observé un aumento en la
variabilidad de las predicciones, lo cual sugiere la necesidad de seguir refinando

esta incorporaciéon mediante técnicas especificas para modelar el scrap.

m El uso del modelo GRU con un contexto reducido se mantuvo eficaz gracias a
la naturaleza secuencial de los datos y al enfoque de prediccién inmediata. Sin
embargo, se reconoce que ampliar el contexto podria capturar dependencias
temporales mas complejas, siendo esta una linea de trabajo a considerar en

futuras investigaciones.

» Finalmente, el modelo desarrollado cumple con los requerimientos del caso
de estudio, automatizando una tarea critica en la cadena de suministro indus-
trial, disminuyendo la dependencia de métodos manuales, y ofreciendo una
alternativa escalable, interpretable y operativamente viable para su futura imple-

mentacion a mayor escala.

5.2. Recomendaciones

Con base en los resultados obtenidos y las conclusiones presentadas, se proponen las
siguientes recomendaciones dirigidas a la aplicacion practica del modelo desarrollado,
asi como a futuras lineas de investigacion que podrian complementar o extender esta

propuesta:

= Implementacién progresiva en planta: Se sugiere iniciar con una implemen-

tacion piloto del modelo GRU para los productos de mayor volumen de ventas.
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Esto permitira validar su comportamiento en operacion real, establecer criterios
de confiabilidad y generar confianza en las areas de planeacion y produccion

antes de escalar a la totalidad del portafolio.

Automatizacion del flujo de datos: Para asegurar la continuidad operativa
del modelo, se recomienda establecer un flujo automatizado de actualizacidon
de datos, idealmente mediante integracion directa con sistemas ERP (como
SAP). Esto permitira que el modelo trabaje con datos actualizados y reduzca la

intervencién manual.

Actualizacion periédica del modelo: Dado que el comportamiento del mercado
puede cambiar, se recomienda reentrenar el modelo de forma periédica (por
ejemplo, cada trimestre o semestre), con los datos mas recientes. Esto mantendra
la capacidad de adaptacién del modelo frente a nuevas tendencias o cambios

de comportamiento en la demanda.

Analisis separado del scrap: Aunque se incorporo la tasa de scrap como una
estimacion estatica, se recomienda desarrollar un modelo adicional que prediga
dinamicamente el scrap por productoy linea. Esto permitiria una integracion mas

precisa en la planeacién de produccion y facilitaria la deteccidon de anomalias.

Exploraciéon de contextos ampliados: Si bien el contexto utilizado fue de tamario
1, se sugiere explorar configuraciones con mayor profundidad temporal. Esto
podria mejorar la capacidad del modelo para detectar patrones estacionales o

multisemanales en productos con comportamiento periddico.

Evaluacion de arquitecturas hibridas: Para futuras investigaciones, se reco-
mienda considerar modelos hibridos que combinen GRU con otros enfoques
como LSTM, atencioén o redes convolucionales 1D. Estas combinaciones podrian

capturar tanto la dindmica local como global de las series temporales.

Utilizar aprendizaje por refuerzo de retroalimentaciéon humana (RLHF): Este
tipo de paradigma podria ajustarse al comportamiento del problema en cues-

tidn, ya que, las fluctuaciones son imprevistas y el modelo tendria que tener
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parametros que se ajusten de acuerdo al experto humano, y que este experto

evalue las ventas atipicas.

Estas recomendaciones buscan facilitar la aplicacién efectiva del modelo propues-
to y sentar las bases para su evolucion futura en un entorno real de manufactura,

contribuyendo al desarrollo de sistemas de planeacidn mas inteligentes, eficientes y

orientados a datos.
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