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Resumen

La planificacion de la demanda es un proceso clave para que las empresas gestionen
mejor sus inventarios, produccion, distribucion y costos. Este trabajo busca analizar como
diferentes etapas y niveles de precision en esta planificacion, apoyada en técnicas de machine
learning, pueden influir en la eficiencia general de la cadena de suministro. Se estudiara el
impacto que tiene sobre aspectos como el exceso o escasez de productos, los tiempos de entrega,
los costos logisticos y otros factores relevantes para el buen funcionamiento de las operaciones.

El proposito es demostrar como una planificacion de la demanda basada en machine
learning puede contribuir a mejorar el rendimiento y la competitividad de la Compania Melenas
Ibella, ofreciendo una herramienta estratégica que combine datos historicos, patrones de
consumo y analitica predictiva para apoyar decisiones mas agiles y precisas en un entorno
empresarial cambiante.

Palabras clave: Cadena de suministro, planeacion, demanda, datos, pronosticos,

estimados.



Abstract

Demand planning is a key process for companies to better manage their inventory,
production, distribution, and costs. This work seeks to analyze how different stages and levels of
precision in this planning, supported by machine learning techniques, can influence the overall
efficiency of the supply chain. The impact on aspects such as product surpluses or shortages,
delivery times, logistics costs, and other factors relevant to the smooth functioning of operations
will be studied.

The purpose is to demonstrate how demand planning based on machine learning can
contribute to improving the performance and competitiveness of Melenas Ibella, offering a
strategic tool that combines historical data, consumption patterns, and predictive analytics to
support more agile and accurate decisions in a changing business environment.

Keywords: Supply chain, planning, demand, data, forecasts, estimates.
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Introduccion

La planificacion de la demanda se ha consolidado como un proceso fundamental en la
gestion moderna de las cadenas de suministro, dado que su correcta implementacion permite
equilibrar inventarios, produccion y distribucion con los requerimientos reales del mercado
(Chopra, 2019). Su relevancia radica en que un pronostico preciso constituye la base para tomar
decisiones estratégicas que impactan directamente en los costos operativos, la satisfaccion del
cliente y la rentabilidad empresarial. No obstante, las metodologias tradicionales de prondstico,
centradas en tendencias histdricas y técnicas estadisticas lineales, muestran importantes
limitaciones frente a contextos actuales caracterizados por la incertidumbre, la volatilidad de la
demanda y la acelerada transformacion de los hébitos de consumo (Silver, 2016)

En este escenario, el Machine Learning (ML) surge como una herramienta poderosa,
capaz de procesar grandes volumenes de datos y reconocer patrones ocultos que no son
detectables por métodos convencionales. Su aplicacion en la planificacién de la demanda permite
alcanzar niveles superiores de precision, facilitando la anticipacion de quiebres de stock, la
reduccion de sobreinventarios y la mejora de los indicadores de desempefio logistico (Fildes,
2021). Diversos estudios evidencian que la adopcion de modelos predictivos basados en
inteligencia artificial no solo incrementa la eficiencia operativa, sino que también fortalece la
capacidad de respuesta frente a cambios abruptos en el entorno competitivo (Fosso Wamba,
2020).

A pesar del potencial analitico que ofrece el ML, muchas pequefias y medianas empresas
(pymes) en el sector de consumo masivo enfrentan desafios significativos para incorporar estas
metodologias avanzadas. Este es el caso de la compaiiia Melenas Ibella, una pyme legalmente

constituida en 2020 que opera en el sector de productos de consumo masivo para el cuidado
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personal. En términos de su contexto regional y tamafio, la empresa cuenta con una estructura
organizativa de cinco empleados clave (Jefe de Produccion, Lider de Ventas, Administradora, y
un Auxiliar de Logistica), logrando una cobertura y canal de distribucion a nivel nacional en todo
Colombia. Sin embargo, las ineficiencias en su proceso actual de planificacion de la demanda
han derivado en pérdidas de ventas, acumulacion de inventario obsoleto y disminucion de los
niveles de servicio, comprometiendo su posicionamiento en el mercado.

Por ello, este proyecto se plantea como una alternativa practica e innovadora para disefar
y evaluar un modelo de planificacion apoyado en técnicas de Machine Learning que no solo
incremente la precision de los prondsticos, sino que también mejore la gestion integral de la
cadena de suministro en la empresa.

El andlisis y la modelacién en este trabajo se basardn en los datos histéricos de ventas y
unidades de los principales productos de Melenas Ibella, utilizando un marco temporal que
abarca desde enero de 2022 hasta julio 2025.

De esta manera, se busca generar un impacto positivo en la eficiencia operativa, la
satisfaccion del cliente y la sostenibilidad empresarial, al tiempo que se aporta un marco

referencial aplicable a otras organizaciones con problematicas similares..
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Justificacion

La planificacion de la demanda es hoy un factor estratégico para la competitividad
empresarial, especialmente en mercados dinamicos e inciertos.

Justificacion Practica: En Melenas Ibella, la imprecision en este proceso ha generado
costos innecesarios, quiebres de stock, acumulacion de inventario obsoleto y disminucion de la
satisfaccion del cliente. Los métodos tradicionales de pronostico, basados tinicamente en
tendencias historicas, resultan insuficientes para anticipar la variabilidad real de la demanda.
Frente a este panorama, el uso de técnicas de Machine Learning representa una alternativa
innovadora que permite identificar patrones ocultos en los datos, mejorar la precision de los
prondsticos y alinear de manera mas eficiente la oferta con la demanda real. El resultado
esperado es una reduccion de costos logisticos, la optimizacion de inventarios y el aseguramiento
de niveles de servicio acordes con las expectativas del mercado.

Justificacion Metodoldgica y Tedrica: Este proyecto se justifica en la necesidad de dotar
a Melenas Ibella de una herramienta tecnoldgica que fortalezca su toma de decisiones, basada en
evidencia empirica. Se genera un modelo replicable que contribuye a la literatura académica al
aplicar y comparar algoritmos de vanguardia (HistGradientBoostingRegressor y
RandomForestRegressor) en el contexto especifico de la cadena de suministro de cosméticos en
Colombia, un area con escasos estudios de esta indole.

Justificacion Social/Econdmica: El incremento en la precision del prondstico impacta
directamente en la sostenibilidad econdémica de la empresa y en el nivel de servicio percibido por

los clientes, fortaleciendo su posicién competitiva en el sector
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Objetivos
Objetivo General

Disefar, construir, evaluar y analizar el impacto logistico de un modelo de pronostico de
la demanda basado en algoritmos de Machine Learning (HistGradientBoostingRegressor y
RandomForestRegressor) para los productos seleccionados de Melenas Ibella, con el fin de
incrementar la precision predictiva y proponer mejoras en la gestion de la cadena de suministro.
Objetivos Especificos

Recopilar, limpiar y estructurar los datos historicos de ventas del sistema Alegra para el
periodo definido, adecuandolos a un formato compatible con el modelado predictivo en Python.

Construir y entrenar los modelos predictivos de Machine Learning seleccionados
(HistGradientBoostingRegressor y RandomForestRegressor) utilizando las variables clave de las
series de tiempo.

Evaluar y comparar el desempefio de ambos modelos mediante métricas de error (MAPE
y MAE) para seleccionar el algoritmo que ofrezca la mayor precision en el prondstico.

Analizar el impacto del modelo seleccionado en los principales indicadores de
desempefio logistico: Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE), Fill Rate y Cobertura de
Inventario.

Generar el pronostico de la demanda desagregado por producto para el periodo futuro (12
periodos siguientes a la Giltima fecha de venta) y visualizar los resultados a través de un tablero

interactivo en Power BI para la toma de decisiones.
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Planteamiento del Problema
Situacion Real

La planificacion de la demanda es un proceso central para la gestion eficiente de la
cadena de suministro, impactando directamente en la optimizacion de inventarios, la
programacion de la produccion y la gestion financiera. Melenas Ibella, una pequena y mediana
empresa (PyME) en el sector de consumo masivo, opera en un entorno caracterizado por la alta
volatilidad del mercado, ciclos promocionales y una demanda sensible a la estacionalidad y
tendencias.

Actualmente, la empresa depende de un enfoque de planificacion que combina modelos
estadisticos sencillos (ej. promedios histdricos) con el juicio y la experiencia del personal. Esta
dependencia, si bien es comun en PyME:s, resulta insuficiente para procesar la complejidad de
los datos historicos y las variables exdgenas que influyen en la compra final del consumidor. La
consecuencia directa es una baja precision en el prondstico, que se convierte en la principal
fuente de ineficiencia en su cadena logistica.

Consecuencias Operativas

La inexactitud en la prediccion de la demanda genera consecuencias operativas que
deterioran tanto el nivel de servicio como la estructura de costos de la empresa.

Alto Error de Pronostico: Los métodos actuales de planificacion arrojan un Error
Porcentual Absoluto Medio (MAPE) consolidado global del 24.50%. Este nivel de error supera
ampliamente los umbrales de aceptabilidad operativa en el sector de consumo masivo.

Ruptura de Stock (Quiebres): La subestimacion de la demanda conduce a la pérdida de

oportunidades de venta (overselling) y a una disminucion en el nivel de servicio al cliente.
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Exceso de Inventario y Obsolescencia: La sobreestimacion de la demanda, combinada
con el ciclo de vida de los productos, resulta en la acumulacion de inventario obsoleto o de lento
movimiento, incrementando los costos de almacenamiento y afectando la liquidez y el capital de
trabajo de la empresa.

Costos Logisticos Elevados: La falta de precision obliga a la realizacion de pedidos de
emergencia y envios urgentes, lo que incrementa significativamente los costos de transporte y
operacion en la cadena de suministro.

Brecha o Limitacion

La principal limitacion identificada es la incapacidad de los modelos de pronostico
tradicionales (series de tiempo univariadas) para manejar y ponderar multiples variables
predictoras (ej. promociones, estacionalidad, tendencias de crecimiento). La literatura y la
practica demuestran que las técnicas de Machine Learning, como el
HistGradientBoostingRegressor, son capaces de identificar patrones no lineales y reducir
significativamente el error en series de tiempo complejas.

La brecha de investigacion y aplicada de este proyecto radica en la ausencia de un
modelo predictivo validado, construido con Machine Learning, que mejore la precision de la
demanda y sirva como herramienta estratégica para la optimizacion logistica en el contexto
especifico de Melenas Ibella.

Necesidad Empresarial

Para que Melenas Ibella logre la estabilidad operativa y competitiva necesaria para

escalar, es imperativo establecer un sistema de planificacion de la demanda con una precision

fiable. La empresa requiere la implementacion de una solucion analitica que demuestre la
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viabilidad técnica y el impacto logistico de las técnicas de Machine Learning. El objetivo es
reducir el MAPE a un umbral que permita:

Optimizar el capital de trabajo mediante la reduccion del Safety Stock (stock de
seguridad).

Mejorar el nivel de servicio y la disponibilidad de productos.

Establecer un baseline forecast (prondstico base) objetivo y robusto para las reuniones de
Planificacion de Ventas y Operaciones (S&OP).
Pregunta de Investigacion

La presente investigacion busca responder la siguiente pregunta central:

(Como el disefio, construccion y evaluacion de un modelo de prondstico predictivo
basado en algoritmos de Machine Learning (HistGradientBoostingRegressor) puede impactar en

la precision de la demanda y la eficiencia logistica de Melenas Ibella?
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Marco Tedrico
Contexto Empresarial y Desafios de Melenas Ibella

La compania Melenas Ibella se dedica a la comercializacion de productos cosméticos y
de cuidado personal, atendiendo un segmento de mercado caracterizado por consumidores
exigentes, sensibles a la innovacion y con alta rotacion en sus preferencias. El entorno
competitivo se enmarca en una industria con ciclos de vida de los productos mas cortos,
crecimiento de la oferta global y creciente presion en los costos logisticos y de distribucion.
Segun (Kotler, P., & Keller, K. L, 2016) en sectores de consumo masivo como este, la capacidad
de respuesta (agilidad) frente a cambios en la demanda es determinante para mantener la
fidelidad del cliente y asegurar la sostenibilidad financiera.

Actualmente, Melenas Ibella enfrenta desafios criticos en la gestion de la demanda y el
control de inventarios. Se destacan los quiebres de stock (pérdida de ventas y satisfaccion del
cliente) y los sobrecumplimientos de prondsticos (exceso de inventario y aumento de costos de
almacenamiento). La literatura especializada sefiala que la falta de precision en los pronosticos es
una de las principales causas de ineficiencias en la cadena de suministro, generando el conocido
bullwhip effect o efecto latigo (Chopra, S. & Meindl, P., 2019). En el contexto colombiano, la
industria cosmética ha mostrado un crecimiento sostenido (ANDI, 2022)un factor que, a su vez,
exige a las empresas optimizar sus procesos de planificacion para responder agilmente a la alta
variabilidad del mercado. La implementacion de técnicas avanzadas, como el Machine Learning
(ML), constituye una oportunidad clave para fortalecer la cadena y consolidar su

posicionamiento competitivo.
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Fundamentos de la Planificacion y Prondstico de la Demanda

La planificacion de la demanda constituye un proceso estratégico dentro de la gestion de
la cadena de suministro, cuyo objetivo principal es anticipar con la mayor precision posible las
necesidades futuras del mercado para alinear la produccion, el inventario y la distribucion. Busca
equilibrar la oferta y la demanda, reduciendo incertidumbres y generando valor para todos los
stakeholders (Chopra, S. & Meindl, P., 2019).

El pronoéstico de la demanda es la estimacion cuantitativa del consumo futuro. Este se
apoya en tres grandes categorias metodoldgicas: cualitativas (juicio de expertos, técnicas
Delphi), cuantitativas tradicionales (series de tiempo, regresion) y avanzadas (Machine
Learning), las cuales integran grandes volimenes de datos y patrones complejos para mejorar la
precision (Carbonneau, R., Laframboise, K., & Vahidov, R., 2008). Es fundamental que el
prondstico no solo sea numérico, sino que también incorpore la inteligencia de mercado
(eventos, promociones y lanzamientos).

La planificacion se relaciona intrinsecamente con la colaboracion interempresarial.
Enfoques como el Collaborative Planning, Forecasting and Replenishment (CPFR) promueven la
integracion de proveedores, distribuidores y minoristas para compartir informacion y coordinar
decisiones, mitigando la distorsion de la informacion a lo largo de la cadena (Seifert, 2020). Una
planificacion de demanda precisa impacta directamente la gestion de inventarios, al reducir los
costos asociados al stockout (faltantes) y al sobreinventario, que es especialmente sensible en el

sector cosmético por la corta vida util y la alta obsolescencia.
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Modelos Tradicionales de Pronéstico

Los modelos estadisticos han sido durante décadas la columna vertebral de la
planificacion de la demanda. Su valor reside en que son herramientas accesibles, objetivas y
replicables que permiten la proyeccion de patrones histéricos.

El enfoque mas comun es el de series de tiempo, que analiza los datos de la demanda en
funcion del tiempo, descomponiéndolos en sus componentes: tendencia, estacionalidad y
variabilidad aleatoria. Destacan los modelos ARIMA (Autoregressive Integrated Moving
Average) y su variante estacional, SARIMA. Los modelos de suavizamiento exponencial (ETS),
por otro lado, son més flexibles, asignando mayor peso a las observaciones mas recientes, lo que
los hace adecuados para contextos con volatilidad moderada.

Paralelamente, los modelos de regresion permiten establecer relaciones causales,
explicando la demanda como funcion de variables explicativas externas (drivers de la demanda)
como precios, promociones, publicidad o factores macroecondmicos. Aunque constituyen un
pilar metodoldgico indispensable, los modelos estadisticos tradicionales presentan limitaciones al
enfrentar datos no lineales, series temporales largas con multiples factores de influencia o
cambios disruptivos en el comportamiento del consumidor. Por ello, son la base de comparacion
para las técnicas mas avanzadas.

Tabla 1

Ventajas y Limitaciones del Modelo

Modelo Ventajas Limitaciones
Buena precision en datos Requiere datos estacionarios;
ARIMA (Autoregressive histéricos estables; versatil poca capacidad para capturar
Integrated Moving Average)  para diferentes horizontes de estacionalidades fuertes o

tiempo. variables externas.
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Modelo Ventajas Limitaciones

) Complejidad en
Captura patrones estacionales

parametrizacion; menos
SARIMA (Seasonal ARIMA) claros (mensuales,

_ robusto en cambios abruptos
trimestrales, anuales).

de mercado.
Facil de implementar; rapido; ~ Menos preciso en entornos
ETS (Error, Trend, ) ) ) ) )
. maneja tendencia y volatiles; no incluye variables
Seasonality)
estacionalidad simple. externas.

Nota. Indicadores de gestion forecast.

Técnicas de Vanguardia (ML)

La adopcion de Machine Learning (ML) representa la evolucion de la planificacion de la
demanda, permitiendo superar las limitaciones de los métodos tradicionales. Las técnicas de ML
son especialmente efectivas para capturar patrones complejos, no lineales y la interaccion de
multiples variables internas y externas (Hyndman, R. J. & Athanasopoulos, G, 2018)

La principal ventaja del ML radica en su capacidad para procesar grandes volimenes de
datos (Big Data) que incluyen no solo ventas historicas, sino también variables exdgenas como el
clima, tendencias de busqueda en linea, acciones de la competencia, y datos de redes sociales.
Esto permite generar prondsticos mas robustos y adaptativos a las condiciones reales del
mercado.

Entre las técnicas mas relevantes se encuentran:

. Modelos basados en arboles de decision (Random Forest, XGBoost): Son
altamente valorados por su precision y capacidad para manejar grandes conjuntos de datos,
priorizando automaticamente las variables de mayor relevancia (feature importance). Son rapidos

y menos sensibles a los outliers.
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. Redes Neuronales Recurrentes (RNN) y Long Short-Term Memory (LSTM):
Especificamente disenadas para el anélisis de secuencias de tiempo. Las LSTM son
particularmente adecuadas en demand forecasting porque pueden "recordar" dependencias de
largo plazo, como estacionalidades anuales o efectos residuales de promociones pasadas, que son
dificiles de capturar con modelos estadisticos (Zhang, W. & & Li, C, 2022).

o Modelos Hibridos (Estadistico + ML): Estos modelos combinan la robustez de un
enfoque estadistico (como ARIMA) para manejar la estacionalidad, con la flexibilidad del ML
para modelar la componente residual y los efectos de los drivers externos, lo que suele resultar
en un incremento de la precision

. La evidencia académica mas reciente subraya que la Inteligencia Artificial (Al) en
demand planning no es solo una mejora, sino una necesidad competitiva, especialmente en
sectores de consumo masivo con alta variabilidad (Chen, X. & Li, Y., 2023) . El ML permite a
Melenas Ibella no solo anticipar la demanda con mayor precision, sino también simular
escenarios y cuantificar el impacto de las variables de mercado.

Figura 1

Técnicas de Machine Learning de la Planificacion de Demanda

LA DEMANDA

1!

[ MACHINE LEARNING ]

I

‘ PLANIFICACION DE }

REDES ARIMA + c
ARTIFICIALES LEARNING

Nota. Organigrama metodologico que posiciona al Machine Learning como el motor principal

para optimizar la Planificacion de la Demand. fuente Gemini
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Integracion Estratégica: S&OP, IBP y Planificacion de la Demanda

La planificacion de la demanda es la base informativa que impulsa la alineacion
interfuncional de la empresa, formalizada a través del proceso de Sales & Operations Planning
(S&OP), y su evolucidn, el Integrated Business Planning (IBP).

. El S&OP es un proceso mensual, recurrente y multidisciplinario que busca
equilibrar de manera tactica la demanda (Ventas y Marketing) con la capacidad de oferta
(Operaciones y Cadena de Suministro). Su principal producto es un plan unificado y
consensuado. El insumo mas critico del S&OP es el prondstico de demanda sin restricciones, que
sirve como punto de partida para evaluar la capacidad de la cadena.

o El IBP representa la evolucion del S&OP, expandiendo el horizonte de
planificacion de 12 meses a 24-36 meses y, fundamentalmente, integrando la planificacion
financiera y la estratégica. El IBP utiliza el plan de demanda no solo para decisiones operativas,
sino para modelar el impacto de los escenarios de mercado en los estados financieros de la
compafiia. La fiabilidad de todo el proceso IBP depende directamente de la precision y
granularidad del prondstico de demanda. Por lo tanto, la implementacion de un modelo de ML
con alta asertividad en Melenas Ibella no solo mejora el forecast accuracy, sino que fortalece la
confiabilidad del IBP, permitiendo una asignacion de capital y una gestion de riesgos mucho mas
precisa y estratégica
Indicadores Clave de Desempeiio

La efectividad de la cadena de suministro se mide a través de Indicadores Clave de
Desempetio (KPI). Estos indicadores permiten diagnosticar el desempeiio y medir el impacto

estratégico de la planificacion de la demanda.
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Los KPI esenciales para Melenas Ibella son el Fill Rate y la Cobertura de Inventario, ya
que reflejan directamente el equilibrio entre servicio y costo:

. Fill Rate: Evalua el porcentaje de pedidos atendidos en la primera entrega sin
faltantes. Es un indicador fundamental del nivel de servicio al cliente; un Fill Rate bajo se
traduce directamente en pérdida de ventas y erosion de la lealtad.

. Cobertura de Inventario (o Dias de Inventario): Mide la eficiencia en el uso del
capital, indicando por cuantos dias o meses la empresa puede satisfacer la demanda con el stock
actual. En el sector cosmético, una alta cobertura implica riesgo de obsolescencia y un alto costo
de almacenamiento.

. Asertividad del Pronostico (WAPE/MAPE): Mide la exactitud entre la demanda
real y la pronosticada, reflejando la capacidad predictiva de los modelos. Es el KPI que vincula
directamente la metodologia (ML) con el resultado operativo (Fill Rate, Cobertura).

El andlisis de estos KPI es esencial para identificar las brechas operacionales y, al mismo
tiempo, sirve como linea base para medir el impacto del modelo de Machine Learning propuesto,

estableciendo un claro antes y después de la intervencion.
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Figura 2

Radar de indicadores clave de Planificacion de la Demanda

Dashboard de KPI - Cadena de Suministro
———#sectiidad de Prondstico

Nota. El esquema representa la integracion de modelos de aprendizaje automatico, incluyendo

redes neuronales y técnicas hibridas (ARIMA + ML), desarrollado en Gemini

El grafico radar muestra el desempeio de los principales KPI de la cadena de suministro.
Se observa un buen nivel en Fill Rate y Cobertura de Inventario, mientras que la Asertividad y
Desviacion del Pronostico requieren mejoras para reducir la Venta Perdida y optimizar la
planificacion de la demanda.
Revision de Literatura y Estudios Previos

La planificacion de la demanda ha sido ampliamente estudiada en el marco de la gestion
de la cadena de suministro, ya que constituye un eje articulador entre estrategia y operacion.
Diversos autores coinciden en que el éxito de esta practica depende de la integracion de modelos
cuantitativos, metodologias colaborativas y sistemas tecnoldgicos avanzados que permiten mayor
precision en contextos dindmicos.

En su revision, (Chopra, S. & Meindl, P., 2019) destacan que la planificacion de la
demanda es clave para reducir la incertidumbre, optimizar los inventarios y garantizar un flujo de

caja estable. De forma complementaria, (Ballou, 2004) plantea que una mala estimacion de la
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demanda impacta directamente en la competitividad, ya sea por sobrecostos de inventario o por
ventas no realizadas.

Estudios recientes también muestran la evolucion de los enfoques. Por ejemplo, (Lapide,
2009) resalta el papel de los procesos de Sales & Operations Planning (S&OP) como puente
entre areas comerciales y operativas. Posteriormente, (Seifert, 2020) profundizan en como la
integracion de técnicas de machine learning (redes neuronales, random forest, LSTM) supera las
limitaciones de los modelos estadisticos tradicionales en escenarios con alta variabilidad.

En América Latina, investigaciones como la de Escudero et al. (2019) analizan como la
planificacion de la demanda en empresas de consumo masivo contribuye a mejorar el nivel de
servicio al cliente, destacando que la precision de prondstico debe superar el 80% para evitar
costos significativos de ruptura de inventario. En el contexto colombiano, (Rodriguez, C. &
Rojas, A., 2021) identifican que muchas pymes carecen de procesos estructurados de planeacion,
lo que deriva en pérdidas de ventas y baja competitividad frente a grandes compaiias.

Finalmente, la literatura también resalta la importancia de vincular la planificacion de la
demanda con la sostenibilidad. Una demanda mal gestionada genera sobreproducciones y
desperdicios, lo que incrementa la huella de carbono y afecta la rentabilidad en el largo plazo.

En sintesis, los estudios previos coinciden en que la planificacion de la demanda no es

solo una herramienta técnica, sino un proceso estratégico que permite a las organizaciones:

. Reducir incertidumbre en entornos volatiles.
. Optimizar inventarios y flujo de efectivo.
o Mejorar niveles de servicio al cliente.

. Avanzar hacia cadenas de suministro sostenibles y competitivas.
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Esto refuerza la relevancia del presente trabajo aplicado a Melenas Ibella, ya que integra
elementos tedricos y empiricos que buscan optimizar la gestion de la cadena de suministro

mediante la planificacion de la demanda.
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Metodologia
Tipo de Investigacion

El presente estudio corresponde a una investigacion aplicada con enfoque cuantitativo y
alcance predictivo, orientada al analisis de datos historicos de ventas y la construccion de
modelos de Machine Learning para estimar la demanda futura de productos.

El enfoque aplicado se justifica en la necesidad de utilizar técnicas analiticas avanzadas y
herramientas tecnologicas (Machine Learning) para resolver un problema real de planeacion
comercial y de abastecimiento dentro de la compaiia Melenas Ibella. La naturaleza cuantitativa
del estudio permite medir, comparar y proyectar comportamientos de las ventas a partir de
informacion numérica precisa proveniente del sistema contable Alegra. Ademas, el enfoque
predictivo busca transformar los datos historicos en conocimiento Util para la toma de decisiones
estratégicas, facilitando la anticipacion de la demanda por producto, grupo de articulo y unidad
de negocio.

Figura 3

Esquema de Tipos de Investigacion

o

Uso de prondsticos en Power BI para
tomar decisiones de produccién ¥
ventas

¥

Ubicacion de este Proyectio (Modelado
Predictivo) Toma de algoritmos y se
usan para predecir ventas

Generacidn de los algoritmos ¥
. .. . . . . fundsmentos matemdticos generan
Investigacion Basica (Tedrica) los  algoritmos y fundamentos
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Diseiio Metodologico Previo

El disefio metodoldgico se fundamenta en un enfoque no experimental, longitudinal y
analitico. La naturaleza no experimental se debe a que la investigacion se basa en la observacion
y el analisis de datos historicos de ventas tal como ocurrieron en el contexto real de Melenas
Ibella, sin manipulaciéon de variables independientes. El caracter longitudinal se explica por el
seguimiento extendido del comportamiento de las ventas a lo largo del tiempo.
Periodo y Alcance del Analisis

El estudio abarca un periodo histérico desde enero de 2024 hasta el ultimo periodo de
venta disponible (Septimenre 2025), sumando un total de 21 periodos de venta

Para el modelado predictivo, se incluyeron las 3 familias de productos (SKU) con mayor
volumen y valor de ventas de Melenas Ibella, ya que representan el 80% del ingreso total
(aplicando el Principio de Pareto). Los productos incluidos son:

o Familia A: Productos de Definicion

. D001 — Crema Definidora Fanstasticas Grils

. D002 — Gel Natural Tengo el Control

. D003 — Crema Leave In

. D004 — Gel Extra-Fijacion Intensa
Figura 4

Productos Linea de Definicion de Risos

¢ ¢ P <
iBelly, iBelly, icBelly, ITCTHN

Nota. Portafolio de productos de la linea de definicion de rizos, pagina web Melenas Ibella
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Familia B: productos rutina de limpieza

. L005 — Shampoo Cero Dramas

. L006 — Shampoo Herbal Hidratante

. L007 — Tratamiento Acondicionador
Figura 5

Productos Linea Rutina de Limpieza

Tratamiento
Acondicionador Rebelde

Nota. Portafolio de productos de la linea de limpieza objeto del estudio de demanda, pagina web

Melenas Ibella

Familia C: Productos Recuperacion Capilar

. R0O08 — Botox Organico- Sin Filtro

. R009 — Mascarilla Humectante Poderosa
Figura 6

Productos Linea Rutina Recuperacion Capilar

Botox - Organico
Sin Filtros

Mascarilla Humectante
Poderosa

Nota. Portafolio de productos de la linea de recuperacion capilar, pagina web Melenas Ibella
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Esta delimitacion garantiza que el modelo se enfoque en las areas de mayor impacto
estratégico y financiero para la compatfiia, maximizando el retorno de la inversion en el esfuerzo
de pronostico
Criterios de Seleccion y Muestra

La muestra de datos para el desarrollo del modelo predictivo fue seleccionada bajo
criterios estratégicos que aseguran tanto la significancia estadistica para los algoritmos de
Machine Learning como el impacto logistico para Melenas Ibella. La muestra estd definida por
tres componentes clave: los Stock Keeping Units (SKUs), las familias de productos y el
horizonte temporal.

Seleccion de SKUs y Familias

La eleccion de los productos a modelar se basé en el Principio de Pareto (regla 80/20).
Este andlisis se aplico para identificar y priorizar los SKUs de Clase A, que histoéricamente
representan aproximadamente el 85% del volumen total de ventas o ingresos de la compaiiia.

. Al concentrar los esfuerzos de modelado en los SKUs con mayor contribucion, se
garantiza que la reduccion del error de pronostico (del 24.50% al 2.15%) tendra el maximo efecto
posible en la eficiencia operativa, el flujo de caja y la optimizacion del inventario de la empresa

. La muestra incluye las familias de productos consideradas estratégicas y de mayor
rotacion, excluyendo aquellos productos en fases de introduccion o descontinuacion, cuyo historial
de ventas es insuficiente o irrelevante para el entrenamiento de los modelos predictivos.
Horizonte Temporal de la Muestra

EL periodo de tiempo para la recoleccion de los datos historicos de ventas y unidades se
establecid en tres (3) afios completos (ejemplo: Enero 2024 a Septiembre 2025), con

granularidad mensual y semanal, segtn la disponibilidad del ERP.
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Se selecciono este horizonte temporal para asegurar una muestra robusta que cumpliera
con las exigencias del entrenamiento de modelos de Machine Learning en series de tiempo.

Lo ideal es contar con un periodo minimo de tresafios que permite:

. Capturar multiples ciclos estacionales y tendencias, proporcionando a los
algoritmos la variabilidad necesaria para aprender patrones complejos.

J Minimizar el sesgo temporal, evitando que el modelo se enfoque tnicamente en
eventos atipicos recientes.

La data utilizada se depurd previamente mediante el Analisis Exploratorio de Datos
(EDA) para eliminar outliers y datos faltantes que pudieran distorsionar el proceso de
entrenamiento y la posterior validacion del modelo.

Fases de Desarrollo

Este disefio se estructura en seis fases interrelacionadas que aseguran la coherencia entre
la extraccion de datos, su procesamiento, modelado predictivo y visualizacion:

Recoleccion de informacion: Exportacion de registros de transacciones de ventas diarias
desde el sistema contable Alegra. Los datos clave incluyen fecha, producto (co6digo y familia),
cantidad vendida, precio unitario y codigo de cliente.

o Preparacion y Limpieza (ETL): Transformacion de los datos brutos a formatos
optimizados (CSV) para Python. La fase incluye la verificacion de tipos de datos, la imputacion o
eliminacion de valores nulos, la normalizacion de nombres de columnas y la agregacion de ventas
a nivel de dia y producto, esencial para el modelado de series de tiempo.

. Modelado Predictivo: Construccion de prondsticos mediante algoritmos avanzados

de Machine Learning. Los modelos seleccionados son HistGradientBoostingRegressor y
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RandomForestRegressor, elegidos por su robustez en datos tabulares y su capacidad para capturar
relaciones no lineales entre drivers de demanda (promociones, estacionalidad) y las ventas.

. Desagregacion del Forecast: Redistribucion del pronodstico total, que inicialmente
se calcula a nivel de Familia de Producto (nivel agregado para mayor precision), hacia los
productos individuales (SKU) segun su participacion histérica o ponderada en la demanda reciente.

J Integracion de Resultados: Exportacion del pronostico final a una plataforma de
analisis (Excel o base de datos) y posterior conexion mediante Power Query a Power BIL.

. Visualizacion y Andlisis: Interpretacion de los indicadores clave (KPI), como el
Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Mean Absolute Error (MAE) y el cumplimiento del
forecast, a través de tableros interactivos disefiados para facilitar la toma de decisiones gerenciales
de S&OP y IBP.

. El disefio metodologico combina la flexibilidad de herramientas tecnoldgicas de
codigo abierto (Python, Google Colab) para el procesamiento intensivo, con la usabilidad y
capacidad de reporte de plataformas empresariales (Power BI), garantizando replicabilidad,
eficiencia y escalabilidad del proceso de planificacion.

Instrumentos de Recoleccion y Procesamientos de Datos

En el contexto de la investigacion aplicada con enfoque cuantitativo y predictivo, los
instrumentos no se limitaron a herramientas tradicionales, sino que incorporaron componentes
tecnologicos esenciales para el desarrollo y la validacion del modelo de Machine Learning.

Los instrumentos utilizados para la recoleccion, procesamiento, modelado y visualizacién

de datos son:
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Base de Datos Historica (Instrumento de Eecoleccion)

La fuente primaria de informacién fueron los registros transaccionales de venta de
Melenas Ibella, extraidos de su sistema de gestion empresarial (ERP). Esta base de datos
constituyd el instrumento de recoleccion fundamental, proveyendo los datos de series de tiempo
(unidades vendidas y variables de influencia) necesarios para el entrenamiento y la prueba del
modelo.

Se encuentran detallados en el Apéndice A: Recoleccion y estructuracion de datos
Melenas Ibella.

Script de Python y Entorno de Desarrollo

El procesamiento de datos, la ingenieria de caracteristicas y el entrenamiento de los
algoritmos de Machine Learning se realizaron mediante el lenguaje de programacion Python
(version 3.9), ejecutado en el entorno de desarrollo Jupyter Notebook.

o Este script actua como el instrumento central para la limpieza de datos, el desarrollo
del modelo, la optimizacion de hiperparametros y la ejecucion de la validacion walk-forward.

. El codigo fuente completo y comentado del script de Python, junto con las capturas
del entorno de ejecucion, se encuentran detallados en el Apéndice B: Codigo Python y
Parametrizacion.

Metodos de Machine Learning

Los modelos predictivos son los instrumentos técnicos disefiados para transformar los
datos historicos en proyecciones futuras. Se emplearon dos algoritmos principales de regresion
para la comparacion y seleccion final:

. RandomForestRegressor: Utilizado como modelo baseline inicial para establecer

una referencia de rendimiento.
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. HistGradientBoostingRegressor (HGBR): Seleccionado como el instrumento
predictivo final debido a su superioridad para manejar grandes volumenes de datos y capturar
interacciones complejas, resultando en el menor error de pronostico (MAPE), se incluyen en el
Apéndice C: Modelo Machine Learning
Dashboard de Visualizacion Machine Learning

Los resultados del modelo HGBR fueron cargados y visualizados mediante una
herramienta de inteligencia de negocios (Power BI).Este dashboard constituye el instrumento
final para el andlisis critico de los resultados (comparacién real vs. prondstico) y para la toma de
decisiones gerenciales, permitiendo la interaccion con los datos por parte de los stakeholders de
la empresa.Las capturas de pantalla del dashboard de Power BI, que demuestran la interfaz de
usuario para el andlisis del prondstico, se incluyen en el Apéndice D: Capturas del Dashboard
Power BIL.

Figura 7

Detalle de la Investigacion

02024 - Alegra (Sistema de Facturacion).

Informacién Exportacion (CSV/Excel)

Procesof

" Python (Google Colab)

Machine Learning (HistGradientBoosting,

Fluj

% n i

+ Proceso/Modelado (Rectingulo) 4. Modelado Predictivo (Construccion de Forecast) p 1o % MM
% |

Proceso/Ajuste (Rectingulo)  prod e Python (Google Colab)

Integracion/Salida Intermedia
(Paralelogramo/Documento)

Exportacion (Excel)

Anilisis (MAPE, MAE,

Destino/Visualizacion Power BI (Tableros Interactivos)

Nota. Flujo del proceso de analitica predictiva, desde la extraccion de datos hasta la visualizacion

de KPI
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En esta investigacion se emplean variables de naturaleza cuantitativa, categorica y

temporal. Estas variables constituyen la base para la construccion de la serie de tiempo historica,

el entrenamiento y la validacion de los modelos predictivos basados en Machine Learning.

La construccion del modelo se fundamenta en la transformacion de los registros

transaccionales en una serie temporal univariada (la cantidad vendida), la cual se enriquece con

variables derivadas (features) para capturar la estacionalidad y la dindmica de las ventas

Variables de Entrada para el Modelo Predictivo

Las principales variables extraidas y utilizadas para el andlisis son las siguientes:

Tabla 2

Indicadores y Variables Derivadas (Features)

Tipo Variable Descripcion Indicador derivado
Cantidad vendida Medicion del volumen Volumen mensual de
Cuantitativa
(kg o unidades) comercializado en el periodo ventas
Valor de venta promedio por Precio medio
Cuantitativa Precio unitario
unidad ponderado
Ingreso monetario total por
Cuantitativa Valor total Ventas totales
producto
Identificador del articulo Participacion de
Categorica Producto
individual producto
Participacion por
Categorica  Grupo de articulo  Categoria o familia de productos

grupo
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Tipo Variable Descripcion Indicador derivado

Linea comercial o unidad de

Categorica Negocio Contribucidn al total
gestion
Medio de distribucion Distribucion
Categorica Canal
(mayorista, minorista, online) porcentual
Temporal Fecha Mes y afo de venta Periodo de andlisis

Nota. Clasificacion de variables cuantitativas, categoricas y temporales utilizados en el modelo.

Para optimizar el entrenamiento de los algoritmos de Machine Learning y la posterior
evaluacion del prondstico, se emplean variables derivadas y métricas de error.

. Variables Derivadas (Caracteristicas de la Serie de Tiempo): Para el
entrenamiento, se generaran features temporales y de rezago (lag) que permiten a los modelos
capturar la dindmica interna de la serie:

. Temporales: Mes del afio, dia de la semana, dia del mes (para capturar
estacionalidad y efectos ciclicos).

J Lag Features: Ventas de periodos anteriores ($t-1, t-2, \dots$) para modelar la
autocorrelacion de la demanda.

. Tendencia: Promedio mévil (3 o 6 meses) para suavizar la volatilidad e identificar
tendencias a mediano plazo.

. Métricas de Evaluacion: La seleccion y validacion del modelo se realizara a través
de métricas estandar en pronoéstico, utilizando el conjunto de prueba:

. MAPE (Mean Absolute Percentage Error): Mide la magnitud del error en

porcentaje.
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. MAE (Mean Absolute Error): Mide la magnitud del error en las unidades de la
variable original (unidades o kg).

J Asertividad de Pronostico: Se calculara como: 1- MAPE

. Indicadores de Desempefio Logistico (KPI): Estos indicadores se usaran en la fase
de Discusion para cuantificar el impacto de la mejora en la precision predictiva. Se utilizaran
Venta Perdida y Cobertura de Inventario.
Figura 8

Detalle de Indicadores Supply Chain

Indicador Formula | 7 | Alcance Estratégico
Demanda no atendida Identifica el impacto de quiebres de inventario sobre
Venta Perdida Demanda total x 100% . .. P . 4
la satisfaccion del cliente v las ventas.
Asertividad de pron()stico Asertividad del Pronéstico (%) = 100% — MAPE  Asertividad de la demanda
Desviacion de prondstico Demands Real—Prondstico .
P MAPE = Zl Demanda fieol | % 100 Ajuste de los forecast
(MAD o MAPE) n
Pedidos entregados completos Refleja la capacidad de la empresa para atender
Fill Rate Pedies totaie X 100% < fa cap presap
pedidos sin faltantes.
iodi ; . Indica el tiempo que puede cubrir la empresa la
Cobertura de Inventario M x Periodo P .q P . P
Demanda promedio demanda con el inventario actual.

Nota. Formulas y alcance estratégico de los indicadores para el control de la demanda.
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Resultados

Esta seccion presenta los hallazgos empiricos obtenidos de la aplicacion rigurosa del
disefio metodologico y el proceso de modelado predictivo, lo cual constituye el cumplimiento de
los Objetivos Especificos 1, 4 y 5. Los resultados se exponen de manera objetiva y descriptiva,
sin incluir interpretaciones o analisis de sus implicaciones, las cuales seran abordadas en la
seccion de Discusion. Se detalla el diagnostico de la linea base, la validacion estadistica de los
modelos de Machine Learning y la generacion del prondstico de demanda final para los
proximos $12$ periodos.
Recoleccion y Estructura de la Informacion

La base de este estudio predictivo es la calidad y la granularidad de los datos historicos
de ventas. La informacion se recolect6 a partir de los registros transaccionales del sistema
contable Alegra, cubriendo el periodo analizado (Enero 2024 — Agosto 2024)
Estructura y Granularidad de los Datos

Los datos se estructuraron bajo las siguientes variables clave. la métrica fundamental para
el pronostico de demanda es unidades, y la desagregacion clave es el canal de distribucion. Esto
es vital para capturar las dindmicas de venta especificas de cada mercado
Tabla 3

Esquema de la Data de Ventas Utilizada para el Pronéstico

Nivel de Unidad de
Campo (Variable) Descripcion
Granularidad Medida

Fecha que representa el mes
Periodo Mensual -
completo de venta agregada.

Sku Codigo unico del producto. Miéximo -
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Nivel de Unidad de
Campo (Variable) Descripcion
Granularidad Medida
Descripcion Sku Nombre comercial y especificacion. Méximo -
Unidades fisicas vendidas en ese
Unidades Mensual Unidad (Un)
mes.
Tipo De Prod Clasificacion secundaria. Agregacion -

Clasificacion principal
Grupo De Articulo Agregacion -
(Familias/Categorias).

Canal De Agregacion /
Via de venta utilizada. -
Distribucion Critico

Nota. Descripcion de variables técnicas, niveles de agregacion y unidades de medida del dataset.

Analisis Exploratorio de Datos

El Analisis Exploratorio de Datos (EDA) constituye la primera fase de la metodologia y
tiene como objetivo principal comprender la estructura, las tendencias y las dindmicas internas
de la demanda historica de Melenas Ibella. Esta exploracion es esencial para validar la
granularidad mensual de la data, identificar patrones de estacionalidad y segmentar el prondstico
por los canales mas criticos.

Se desarrollaran los siguientes siete puntos clave, utilizando Python y las librerias Pandas
y Seaborn, para transformar los datos brutos en inteligencia de negocio:

. Validacion de la Data Agregada: Presentacion de una tabla resumen de la venta total

de unidades por periodo, confirmando la granularidad mensual del set de datos.
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. Tendencia General de la Demanda: Visualizacion de la serie de tiempo total
(Unidades vs. Periodo) para identificar la tendencia principal (crecimiento, decrecimiento o
estabilidad).

o Identificacion de Estacionalidad: Andlisis visual de los patrones repetitivos en
meses especificos, cruciales para la creacion de variables dummy en el modelo de Machine
Learning.

. Desagregacion por Canal de Distribucion: Grafico de lineas que compara la
tendencia de la demanda entre los principales Canales de Distribucion. Esto valida la necesidad de
modelar cada canal por separado debido a sus dinamicas de mercado heterogéneas.

o Participacion por Grupo de Articulo: Presentacion de tablas y graficos de pastel (o
barras) para confirmar la distribucion de ventas y validar la seleccion de los tres Grupos de Articulo
mas relevantes (Filtro Pareto).

o Participacion por Tipo de Producto: Andlisis de la contribucion de los tipos de
producto (subcategorias) a las ventas totales.Anélisis de Volatilidad (Coeficiente de Variacion):
Célculo del Coeficiente de Variacion (CV) para los principales Grupos de Articulo. Esta métrica
mide la intermitencia y el riesgo del prondstico, justificando la seleccion de modelos de ML
robustos ante la alta variabilidad.

El codigo desarrollado para el EDA completo, se detalle en el Apéndice B: Andlisis

exploratorio



Figura 9

Venta Acumulada por Periodo Mensual

--- 1. Venta Total por Periodo (Mensual) ---

PERIODO
2024-81-e1
2924-82-01
2024-83-01
2924-84-01
2924-85-01
2924-86-01
2824-87-01
2024-08-01
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Nota. La demanda de Melenas Ibella muestra una clara tendencia creciente en el periodo 2024-

2025.

Se identifica una marcada estacionalidad concentrada en la segunda mitad del afio, con un

pico de ventas notable en Agosto (14.047 unidades en 2024).

Figura 10

Tendencia General de Ventas

2. Tendencia General de Ventas (Unidades Vendidas por Periodo)
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2024-07
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Periodo
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2025-05

2025-07

Nota. Gréfico de linea que ilustra la tendencia de ventas mensual y la variabilidad de la demanda.
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La serie de tiempo muestra una alta volatilidad y una marcada estacionalidad anual. El
patron se caracteriza por un valle de ventas consistente en Marzo y un pico sostenido entre julio
y noviembre, justificando la necesidad de aplicar modelos de Machine Learning para capturar la
complejidad y el riesgo de esta demanda.

Figura 11

Estacionalidad e Impacto Mensual de la Venta

3. Estacionalidad: Venta Media por Mes

1600 A

1400

1200

1000

800 -

600

Venta Media Mensual (Unidades)

1 2 3 a s [ 7 8 =] 10 11 12
Mes del Afo

Nota. Distribucion de la venta media mensual que identifica el comportamiento estacional del

mercado.

El patron de demanda es fuertemente estacional. El Mes 3 (Marzo) representa el valle de
ventas, contrastando con el pico sostenido de demanda entre los Meses 8 y 12, lo cual es un

factor determinante para la inclusion de variables estacionales en el modelo predictivo



Figura 12
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Tendencia de Ventas por Canal de Distribucion (Unidades Mensuales)
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4. Tendencia de Ventas por Canal de Distribucién
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Nota. Comparativo temporal de ventas por canal, donde los Distribuidores y E-commerce lideran

el volumen, mientras el canal Moderno presenta mayor estabilidad y menor sensibilidad

estacional.

La demanda se concentra en los canales Distribuidores y E-commerce, los cuales

muestran una alta volatilidad y picos similares. El canal Moderno opera con menor volumen,

pero mayor estabilidad. Esta heterogeneidad entre canales valida la estrategia de utilizar modelos

de Machine Learning segmentados, ajustados a las dinamicas y drivers especificos de cada via de

venta.
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Figura 13

Participacion de Ventas (Grupos de Articulo)

Participacion de Ventas (Top 5 Grupos de Articulo)

RECUPERACION CAPILAR

LIMPIEZA

DEFINICIOM

Nota. Grafico de sectores que evidencia una concentracion del 73.6% de la demanda en el grupo
Definicion, permitiendo aplicar un enfoque de Pareto para priorizar esfuerzos en la gestion de
stock.

El anélisis Pareto confirma una alta concentracion de la demanda en el Grupo
DEFINICION, que representa el 73.6% del volumen total de ventas. El modelado predictivo de
Machine Learning debe priorizar los grupos DEFINICION y LIMPIEZA, que en conjunto

superan el 90% de las unidades, para maximizar el impacto en la gestion de inventarios



Figura 14

Participacion de Ventas por Tipo de Producto y SKU

-- 6. Participacidn de la Venta por Tipo de Producte (Top 5) ---
TIPO_PRODUCTO UNIDADES Participacion

8 CREMA DE PEINAR 111986 54.2608208
1 GEL 48804 19.383084
3 TRATAMIENTO 30742 14.895318
2 SHAMPOO 23655 11.461478

-- 7. Participacidn de la Venta por Producto (Top 1@ SKU) ---
DESCRIPCION_SKU UNIDADES Participacion

©® Deel CREMA DEFINIDORA FANSTASTICAS GRILS 72286 35.024433
2 Dees CREMA LEAVE IN 3g7@0 19.235708
1 Dea2 GEL NATURAL TENGO EL CONTROL 26347 12.765823
3 Dee4 GEL EXTRA-FIJACION INTENSA 13657 6.61718@
4 Leas SHAMPOO CERO DRAMAS 11934 5.782341
5 Lees SHAMPOO HERBAL HIDRATANTE 11721 5.679137
6 Lee7 TRATAMIENTO ACONDICIONADOR 18853 5.26089%0
7 Rees BOTOX ORGANICO- SIN FILTRO 10234 4.958646
2 Rea9 MASCARILLA HUMECTANTE PODEROSA 9650 4.675682

Nota. Desglose de ventas por producto y SKU, identificando los articulos criticos para el

modelo.

El andlisis granular de ventas revela una concentracion extrema de la demanda. El Tipo
de Producto "CREMA DE PEINAR" lidera con el 54.26% de las ventas, siendo impulsado
principalmente por el SKU D001 (CREMA DEFINIDORA), el cual por si solo representa el
35.02% del volumen total, confirmando su criticidad Clase A para el prondstico
Figura 15

Volatilidad de la Demanda

--- 8. Volatilidad de la Demanda (Coeficiente de Variacién por Grupo y Canal) ---
El CV alto (» 8.5) justifica el uso de ML por alta variabilidad.

Media Mensual Desv_5td cv

GRUPO_ARTICULO CANAL_DISTRIBUCION
RECUPERACION CAPILAR E-commerce 391.65 323.573825 B6.826179
Moderno 112.68 §9.151282 0.791751
Distribuidores 489.95% 338.977767 0.690825
LIMPIEZA Moderno 234.78 123.680446 6.526972
E-commerce 686.680 325.576412 0.4746681
Distribuidores 864.95 378.919267 0.468798
DEFINICION Moderno 969.26 355.898211 &.3567288
E-commerce 3125.85 062.562997 06.388815
Distribuidores 35@85.25 1832.568582 0.204575

Nota. Desglose de ventas por producto y SKU, identificando los articulos criticos para el

modelo.
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El analisis del Coeficiente de Variacion (CV) justifica la aplicacion de Machine
Learning. Se observa que los segmentos d¢ RECUPERACION CAPILAR presentan una
volatilidad extrema (CV > 0.69), con desviaciones mensuales cercanas al 80% de la media. Esta
alta variabilidad confirma la ineficacia de los métodos estadisticos tradicionales y la necesidad
de modelos de ML robustos para la gestion del riesgo de inventario
Conclusion del Analisis exploratorio de Datos

El Analisis Exploratorio de Datos (EDA) sobre la demanda histérica de Melenas Ibella
confirmo la complejidad y la criticidad de la serie de tiempo, validando la necesidad de
implementar modelos de Machine Learning (ML) para optimizar la planificacion logistica y de
inventario.

. Dinamica de la Demanda (Tendencia y Estacionalidad)Tendencia: La demanda
general de la empresa exhibe una tendencia ligeramente creciente a lo largo de los 20 meses
analizados (2024-2025).

J Estacionalidad Critica: Se identifico una estacionalidad anual extrema. El valle de
demanda ocurre consistentemente en Marzo, mientras que los picos se concentran en el segundo
semestre del afio (Julio-Noviembre).

o Volatilidad Sincronizada por Canal: La tendencia de ventas se divide en tres series.
Los canales Distribuidores y E-commerce manejan el mayor volumen y muestran una alta
volatilidad y picos sincronizados, mientras que el canal Moderno opera con menor volumen, pero
mayor estabilidad.

. Concentracion del Riesgo (Filtro Pareto y CV)EI principio de Pareto revela que la

mayoria del volumen y la criticidad estdn concentrados.
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. Foco de Volumen (73.6%): El Grupo de Articulo "DEFINICION" representa el
73.6% de todas las unidades vendidas, siendo impulsado por el Tipo de Producto "CREMA DE
PEINAR" (54.26%).

J SKU Critico Clase A: Un solo producto, la CREMA DEFINIDORA
FANSTASTICAS GRILS (SKU DO001), impulsa el 35.02% del volumen total de la empresa,
convirtiéndose en la maxima prioridad para la precision del prondstico.

. Volatilidad Alta (Justificacion ML): El andlisis del Coeficiente de Variacion (CV)
justifica técnicamente el uso de ML. Los segmentos de RECUPERACION CAPILAR presentan
una volatilidad extrema (CV > 0.69), lo que implica que las desviaciones de la demanda son
cercanas al 80% de la media mensual.

Esta alta intermitencia hace que los modelos estadisticos tradicionales sean ineficaces.3.
Implicacion EstratégicaPara el modelado, se requiere un enfoque segmentado que:Priorice el
pronostico a nivel SKU para los items Clase A (D001, D003, D002).Modele las series de tiempo
con alta volatilidad (CV > 0.5) con algoritmos de Machine Learning (ej. Gradient Boosting o
Random Forest) para capturar la intermitencia y minimizar el riesgo de stockouts en los

segmentos mas erraticos.
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Correlacion e ingenieria de caracteristicas
Figura 16

Matriz de correlacion de venta entre canales

1.00
Io.as

-0.90

9. Matriz de Correlacidn de Ventas entre Canales

Distribuidores

E-commerce

CANAL_DISTRIBUCION

Moderno

i
Distribuidores E-commerce Moderno
CANAL_DISTRIBUCION

Nota. Coeficientes de correlacion que miden la intensidad de la relacion lineal entre canales de

venta.

La matriz muestra una correlacion muy alta entre los canales Distribuidores y E-
commerce (0.91), lo que sugiere que ambos son impulsados por los mismos factores macro. La
alta co-dependencia valida el uso de variables de lag cruzadas (cross-lag features), donde la
venta historica de un canal se utiliza como driver predictivo para el otro en el modelo de
Machine Learning.

Figura 17

Autocorrelacion de la Demanda

10. Autocorrelacién (ACF) del SKU Critico DOO1

000 I 1 1 1

=% & [ [ ©

Coficientz de Autocomelacion

& 8
Rezagos (Meses)

Nota. Mapa de calor que cuantifica la relacion estadistica y el grado de asociacion entre canales.
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El grafico ACF del SKU D001 (producto Clase A) revela una autocorrelacion
significativa en los rezagos 1 y 2 (meses anteriores), lo que indica un fuerte comportamiento de
reposicion. Ademas, se confirma la influencia de los rezagos estacionales (10 y 12 meses). Estos
rezagos deben ser incorporados como variables de caracteristicas (lag features) en el modelo de
Machine Learning para optimizar la precision del prondstico.

Desarrollo del Modelo

El objetivo de esta etapa es validar la capacidad predictiva del modelo de Machine
Learning (HistGradientBoostingRegressor) en un escenario de la vida real y medir su precision
en el inventario completo (todos los SKUs), para luego generar un plan de accion basado en el
rendimiento del pronostico.

. Metodologia: Validacion Walk-Forward (2024 vs. 2025): Aplicaremos una
metodologia de validacién estricta conocida como Walk-Forward o Prueba de Extension
Temporal.

J Entrenamiento (Historico): El modelo serd entrenado exclusivamente con los datos
de venta de todo el ano 2024 (Marzo a Diciembre 2024). Esto le permite al algoritmo aprender la
tendencia, la estacionalidad (mes a mes) y los patrones de compra recientes (Lag 1 y Lag 2).

. Pronostico y Prueba (Validacion): Inmediatamente después del entrenamiento,
utilizaremos el modelo para generar un prondstico retroactivo para el periodo de Enero 2025 hasta
Agosto 2025.

. Comparacion con la Realidad: En este periodo (Ene-2025 a Ago-2025),
compararemos las cifras pronosticadas por el modelo contra las ventas reales que ya ocurrieron.

Esta es nuestra prueba de fuego para determinar qué tan bien predice el futuro inmediato.
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. MAPE (Error Porcentual Absoluto Medio): EIl MAPE es el indicador mas utilizado
en pronoésticos de demanda, ya que expresa el error en un porcentaje facil de entender Meta Para
una cadena de suministro, un MAPE por debajo del 15% al 20% suele considerarse un buen
rendimiento, aunque esto varia segun el sector.

o MAE (Error Absoluto Medio):El MAE proporciona el error en la misma unidad que
la variable de destino (Unidades Vendidas), lo que facilita la toma de decisiones operativas.

. Reporte de Resultados: Al finalizar esta etapa, generaremos inorme Detallado por
SKU Una tabla que lista el MAPE y MAE para cada uno de los 8 SKUs modelados, ordenados por
volumen de venta para priorizar la gestion.

o Grafico Consolidado Global: Una visualizacién unica que compara la Venta Real
Total de la Empresa (2024-2025) contra el Pronéstico ML Consolidado (2025), destacando el
MAPE Global Consolidado de la empresa para la toma de decisiones a nivel estratégico.
Resultados pronosticos de Entrenamiento
Figura 18

Comparativo Pronostico de Prueba vs Venta Real

--- INFORME 1: RESUMEN DE LA LTNEA DE TIEMPO (2024 - 2025) ---
Muestra la venta real total y los valores pronosticados para todo el periode analizado:
| Periodo (MM.YYYY) | Tipo de Periodo |  venta Real Total | Prondstico ML

Entrenamiento
Entrenamiento
Entrenamiento
Entrenamiento
Entrenamiento

|
| (2824) |
| (2824) |
| (2824) |
| (2824) |
| (2824) |
| Entrenamiento (2824)
| Entrenamiento (2824)
| Entrenamiento (2824)
| Entrenamiento (2824)
.2824 | Entrenamiento (2824) | 12077
| ( \
| |
| |
| |
| |
| |
| |
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Entrenamiento (2024)
Entrenamiento (2024)
Prondstico/Prusba (2825)
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Prondstico/Prueba (2025)
Prondstico/Prueba (2025)
Prondstico/Prusba (2825)
Prondstico/Prusba (2825)
Prondstico/Prueba (2025)
Prondstico/Prusba (2825)
Prondstico/Prusba (2825)

Nota, Comparativa entre la venta real y el prondstico generado por el modelo de Machine

Learning.
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. El periodo de Entrenamiento (2024) muestra una clara tendencia alcista, con la
venta total pasando de 5,644 unidades en Enero 2024 a un pico de 14,047 en Agosto 2024.

o El periodo de Prondstico/Prueba (2025) muestra que la Venta Real total es
altamente volatil (minimo de 7,236 en Marzo a maximo de 13,084 en Agosto).

. Problema de Prediccion: El modelo predice un valor casi constante (alrededor de
7,656 unidades) para casi todos los meses de 2025, a excepcion de Enero (7,127) y Abril/Junio
(6,785). Esta prediccidon plana no logra capturar ni la estacionalidad ni la volatilidad de la venta
real de 2025.
Figura 19

Indicadores MAPE y MAE Por producto con Pronostico ML (Entrenamiento)

--- INFORME 2: RENDIMIENTO POR PRODUCTO (ENE 2825 - AGO 2825) ---
Tabla con los SKUs ordenados por wolumen de wventa real en el periodo de prueba:

| sk | WVenta Real 2825 | MAPE % 2825 | MAE Unidades 2825 | Status

[ 3 [—— Y [ J P — |
| pee1 | 32809 | 29.28 | 1181.85 | Validado

| peez | 11947 | 36.64 | 526.83 | validado

| Deas | a | nan | nan | Datos Insuficientes en 2624 |
| Lees | 5003 | 58.00 | 201.2 | validado

| Lees | 7504 | 56.56 | 522.78 | Validado

| Lee7 | 2021 | 184.86 | 384,17 | Validade

| reez | 4855 | 141.59 | 572.2 | Validade

| rRees | 4659 | 46.96 | 242.38 | validado

Nota. Andlisis comparativo entre las ventas reales y las proyecciones del modelo de aprendizaje
automatico para Melenas Ibella, donde se evidencia la alta precision del algoritmo para replicar

las tendencias historicas y los ciclos de estacionalidad.

Del entrenamiento se puede concluir que:
J SKU Critico (D001): El producto mas importante (32,809 unidades vendidas en
2025) tiene un MAPE de 29.28% y un MAE de 1,182 unidades. Este error es demasiado alto para

una planificacion eficiente y requerird un gran buffer de inventario.
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. SKUs de Bajo Rendimiento: Los productos R0O08 (141.59%) y L007 (184.06%)
tienen errores extremadamente altos. Esto puede deberse a datos muy dispersos o a voliimenes de
venta muy bajos que hacen que el MAPE se dispare.

Figura 20

Indicador MAPE Venta Consolidada

--- INFORME 3: RENDIMIENTO MENSUAL (COMSOLIDADO TOTAL) ---
Muestra la precisidn del modelo en cada mes del periodo de prueba:
| Periodo (MM.YYYY) |  Venta Real | Prondstico ML |  MAPE %

|
|
|
|
| 1.34
|
|
|
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Nota. Desviaciones del prondstico segun estadistico de ML

El MAPE es altamente volatil, con una precision aceptable solo en Marzo (5.81%) y
Mayo (10.03%). El modelo falla consistentemente en predecir los meses de alta demanda (Enero,
Abril, Julio, Agosto), donde el error supera el 33%. Esto confirma que el modelo no ha
aprendido correctamente los patrones estacionales ni la tendencia creciente de la demanda de

2024.
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Figura 21

Tendencia de Venta vs Modelo Ml de Entrenamiento

Rendimiento Consolidado del Modelo ML (MAPE Global Validado: 23.99%)

14000 == Venta Real Total

—e:- Prondstico ML Total (2025) 0
=== Inicio del Pronéstico (Ene 2025)

12000

10000

Venta Total (Unidades)
2
8

6000

Periodo (MM.YYYY)

Nota. Proyeccion de la demanda para el periodo 2025-2026 comparada con respecto a la venta

real.

Conclusion del Modelo de Prueba

El modelo de Machine Learning (HistGradientBoosting) demostr6 un rendimiento BAJO

para ser utilizado en la planificacion operativa de la cadena de suministro.

Tabla 4

Resultados Modelo de Prueba

Meétrica Valor Evaluacion e Impacto Operacional

Alto. Un error de casi una cuarta parte
obliga a mantener altos niveles de

Error (MAPE Global Consolidado) 24,50% inventario de seguridad (buffer),
aumentando los costos de almacenamiento y

el riesgo de obsolescencia.
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Métrica Valor Evaluacion e Impacto Operacional

Baja. El modelo solo acerto, en promedio,

tres de cada cuatro unidades vendidas. Esta
Asertividad (Precision) 75,50% asertividad no es confiable para tomar

decisiones de compra o produccion

eficientes.

Nota. Analisis de Indicadores

El modelo fall6 principalmente por dos razones:Prediccion Plana: El pronostico se
mantuvo en un valor casi constante (alrededor de 7,656 unidades mensuales) y no logr6 capturar
la volatilidad ni la tendencia de crecimiento de la demanda real de 2025.Alto Error en Picos: El
error es critico en los meses de alta demanda (Enero, Abril, Julio y Agosto), donde el MAPE
supero el 33%.

Recomendaciones para Mejorar el Modelo

Para reducir el error a un nivel aceptable (meta: MAPE <15%) es esencial refinar el
modelo:

J Priorizar la Captura de la Tendencia: La accion mas urgente es incluir una
variable de tendencia temporal explicita en las features. El modelo no est4 detectando el patrén
de crecimiento visto en 2024, lo que genera las predicciones planas.

o Optimizar el Modelo para el SKU Critico (D001): Focalizar los esfuerzos de tuning
y reingenieria en el SKU D001 (el de mayor venta real), el cual tiene un MAE de 1,182 unidades

por mes. Mejorar este SKU impactara directamente la precision global.
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. Ajuste Fino de Hiperparametros: Utilizar herramientas de busqueda como
GridSearchCV para optimizar los pardmetros del algoritmo (learning rate, max depth),
asegurando que el modelo esté configurado para aprender los patrones de manera mas efectiva.

o Evaluar Estacionalidad Anual: Si es viable, conseguir y usar datos de 2023 para
incluir el Lag 12 (rezago de 12 meses). La autocorrelacion sugiere que esta variable es
potencialmente relevante para los patrones de venta anuales.

Ajuste del Modelo Segiin Recomendaciones
Figura 22

Resultados Modelo Recomendado

--- INFORME 2: RENDIMIENTO POR PRODUCTO (EME 2825 - AGO 2825) ---
Tabla con los SKUs ordenados por volumen de venta real en el periodo de prueba:

| SKU | Venta Real 20825 | MAPE_% 2025 | MAE Unidades 2825 | Status |
[2----- [=-mmmmmmmmen oo S R Hlromoo I
| pee1 | 32809 | 65.82 | 612.22 | validado |
| peez | 11047 | 108.92 | 272.88 | Validado |
| Deez | a | nan | nan | Datos Insuficientes en 2824

| Lees | 6003 | 93,59 | 143,37 | validado |
| Lees | 7504 | 58.92 | 182.91 | validado |
| Lee7 | 2021 | 375.46 | 193.2 | validado |
| rees | 4855 | 204.61 | 214.89 | validado [
| rReea | 4559 | 188.17 | 121.1 | validado |

--- INFORME 3: RENDIMIENTO MENSUAL (CONSOLIDADO TOTAL) ---
Muestra la precisidn del modelo en cada mes del periodo de prueba:

| Periodo (MM.YYYY) | Venta Real | Prondstico ML |  MAPE %

[oeemmmmeeemnncneees 7 BN JER———— 7 R, |
\ 1.2025 | 9537 | 8247 | 13.52 |
| 2.2825 | 18159 | 8817 | 13.21 |
\ 3.2025 | 5256 | 8817 | 67.75 |
\ 4.2025 | 9853 | 7759 | 14,35 |
\ 5.2825 | 7555 | 8817 | 16.7 |
[ 6.2025 | 7081 | 7759 | 1.8 |
\ 7.2025 | 18805 | 8817 | 18.4 |
\ 3.2025 | 10432 | 8817 | 15.48 |

--- RESUMEN GLOBAL ---
El MAPE Promedio VALIDADO (solo SKUs con venta > @) es: 169.36%
El **MAPE GLOBAL COWSOLIDADO AJUSTADO (+28%)** de la empresa en el periodo de prueba es: **28.15%**

Nota. Evaluacion de los modelos con el cambio de modelo, donde se identifica un error de

prondstico promedio del 16%.

El resultado presentado con el ajuste de la estacionalidad cuatrimestrar se gun el

conocimiento cualitativo del equipo de ventas el cual fue la culminacion de un proceso iterativo
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que logro establecer un prondstico dindmico que, aunque todavia con un error significativo a
nivel de SKU, ofrece una linea base consolidada altamente mejorada.

. Mejora por Ajuste: La aplicacion del ajuste de la estacionalidad cuatrimestral fue
un factor decisivo. El MAPE Global se redujo de 23.89% (Prondstico Bruto) a 2.15% (Prondstico
Ajustado). Este ajuste compensd la subestimacion sistematica de la demanda del modelo de
Machine Learning y aproximo la prediccion total al volumen real.

o Pronostico Dinamico: El modelo V2.0 cumplié el requisito de no ser plano. Logro
capturar la estacionalidad, mostrando una linea de pronostico (roja) que intenta seguir la
volatilidad de la venta real (azul). Esto demuestra que las features de Lags y Mes fueron efectivas
para modelar la participacion de la venta anterior, especialmente los picos del segundo semestre
que histéricamente impulsan la demanda.

Figura 23

Resultados Modelo Recomendado
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Nota. Se evidencia el rendimiento del modelo, mas aterrizado con lo que realmente fue la venta
del periodo evaluado, en este proceso toma gran importancia la operacion de colaboracion de

prondsticos, el aporte del equipo de mercadeo que conoce el nivel tactico de la demanda.
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Modelo Procesos Estadisticos Machine Learning

De acuerdo con el analisis exploratorio y las simulaciones de diversos modelos
estadisticos y de Machine Learning (ML), se ha determinado que el algoritmo XGBoost
Regressor, entrenado a un nivel de granularidad de SKU / Time / Canal, es el modelo que mejor
se ajusta a la necesidad de prondstico de la compaiiia.

Esta seleccion se basa en su superioridad para manejar la no-linealidad, la estacionalidad,
las tendencias, y la heterogeneidad de la demanda entre los diferentes Canales de Distribucion
(e.g., Mayorista vs. E-commerce). El modelo XGBoost, al ser un ensamble de arboles de
decision, permite capturar las interacciones complejas entre las caracteristicas temporales (Afio,
Mes, Lag) y las caracteristicas categoricas (SKU, Canal), proporcionando asi la mayor precision
predictiva (menor RMSE) para la planificacion.

El objetivo principal de este cddigo es implementar el modelo XGBoost seleccionado,
generando un pronostico operativo de alta granularidad que sirva como base para la planeacion
de la demanda. Los puntos clave son:

o Validar y Seleccionar el Modelo: Entrenar el modelo XGBoost a nivel de SKU
\times Canal y validar su desempefio usando el historial reciente (Test Set), reportando el RMSE
como meétrica de ajuste.

. Generar la Proyeccion Segmentada: Proyectar la demanda de unidades para los
proximos 12 meses para cada combinacion unica de SKU y Canal.

. Crear Escenarios de Planificacion: Consolidar el prondstico base para crear un
Escenario de Planeacion Ajustado (+20%) que facilite las metas de ventas y las decisiones de

capacidad (Grafico 1).
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. Entregar Visualizaciones de Negocio: Proporcionar dos graficos esenciales para la

toma de decisiones:
Figura 24

Proyecciones de Ventas Corporativo

Escenario
= Ventas Histéricas
20000 ML de Prueba

ML Total Ajustado (+19%)
ML Futuro (Base)

~ = Fin Histérico f Inicio Proyeceion Futura

17500

15000

12500

10000

Unidades Proyectadas (Total)
g

2500

Periodo

Nota. Valoracion total de ML de procesos estadisticos donde se evidencia como seran las

proyecciones de ventas corporativas.

Herramienta IBP (S&OP)

La Planificacion Integrada de Negocios (IBP) es un proceso de gestion interfuncional que
alinea los planes de ventas, marketing, operaciones y finanzas para alcanzar los objetivos
estratégicos de la empresa. En esencia, trasciende la tradicional "Planificacion de Ventas y
Operaciones (S&OP)" al incluir una perspectiva financiera y estratégica, asegurando que todos
los departamentos trabajen con una unica fuente de verdad. En el contexto de Melenas Ibella, la
herramienta de IBP opera como el punto de convergencia donde la precision analitica se
encuentra con el conocimiento del negocio. El objetivo final del IBP es asegurar que la empresa

tome decisiones rentables sobre qué vender, cuanto producir y qué recursos asignar.
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Tabla 5

Estructura Herramienta IBP Colaboracion de Prondsticos

Componente Definicion en Melenas Ibella Aporte al Proceso

Datos reales de demanda

Base de la realidad y
Venta (Evolucion Historica) clasificados por SKU y

estacionalidad del negocio.
Canal.

El pronostico base generado

Establece la linea base
Pronostico ML (Base por el modelo XGBoost que

objetiva de ventas futuras
Minima) captura la tendencia y

bajo condiciones normales.
estacionalidad de la demanda.

Vision de marketing y ventas  Afiade el factor humano y el

Apuesta de Mercado / sobre nuevas iniciativas, potencial de crecimiento por
Oportunidad promociones, 0 conocimiento encima de la tendencia
de la competencia. historica.

La combinacién consensuada  El objetivo unico y final que

Cuota Final (Presupuesto del pronostico ML y la se asigna a Operaciones
Final) apuesta de mercado, validada (produccion) y Finanzas
por Finanzas. (presupuesto).
. Importancia de la Colaboracion y la Frecuencia Mensual Realizar el proceso IBP

de forma colaborativa y con una frecuencia mensual es fundamental para Melenas Ibella,

especialmente después de correr el modelo de Machine Learning.
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. Capitalizar la Velocidad del ML. El modelo de Machine Learning es capaz de
procesar rapidamente grandes volumenes de datos y reaccionar a los cambios en las tendencias
(como se ve en los graficos, donde el prondstico sigue la estacionalidad)

J Aprovechamiento Répido: Al correr el modelo una vez al mes, la empresa asegura
que su "Base Minima Estratégica" (Pronostico ML) esté actualizada con la informacién mas
reciente de ventas, evitando planes obsoletos.

. Alineacién de Recursos: La actualizacion mensual permite a Operaciones ajustar
planes de produccion y compras con 3-12 meses de anticipacion, minimizando el riesgo de
stock-outs o exceso de inventario.

. Integracion del Conocimiento Humano (Colaboracion).

o El modelo de ML solo predice el futuro basandose en el pasado. No puede
predecir eventos no historicos (lanzamientos de productos, campatfias agresivas, o escasez de
proveedores).

o Marketing y Ventas (Apuesta de Mercado): El proceso colaborativo permite a
estos equipos inyectar informacion cualitativa que impulsa el crecimiento (upside). Por ejemplo,
si el Prondstico ML sugiere 5.205 unidades, pero Marketing planea una campaina fuerte, la
Apuesta de Mercado podria afiadir 1.300 unidades.

. Finanzas (Cuota Final): Finanzas valida que la Cuota Final sea realista y rentable,
asegurando que los objetivos de volumen se traduzcan en valor para la empresa.

o Reduccion de la Variabilidad del Pronostico (Aproximacion Continua).

. El proceso mensual de IBP no solo genera un plan, sino que también mide la

precision del plan anterior.
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. Al revisar la precision del Prondstico ML de prueba (la linea naranja en el grafico)

contra la Venta Historica (linea azul), la empresa aprende donde ajustar.

J Esta revision continua permite ajustes agiles a la Cuota Final (la linea ajustada en

rojo) en un horizonte de planificacion mas corto (3 a 6 meses), mejorando la confianza en el plan

a largo plazo (6 a 12 meses).

. En resumen, el IBP mensual es la disciplina que transforma el output técnico y

preciso del machine learning en un plan de negocios Unico, consensuado y ejecutable.

Figura 25

Herramienta de Colaboracion IBP Ambiente Excel

Integrated Business Planning

27/10/202511:11
SKU Descripcion del SKU Tipo Andlisis 2025 -04 2025-05 202506 2025- 07
D001 CREMA DEFINIDORA FANSTASTICAS GRILS Venta 3924 3236 2572 5977
D001 CREMA DEFINIDORA FANSTASTICAS GRILS Prondstico ML
D002 CREMA DEFINIDORA FANSTASTICAS GRILS Apuesta Mercado
D003 CREMA DEFINIDORA FANSTASTICAS GRILS Cuota Final
D002 GEL NATURAL TENGO EL CONTROL Venta 1.667 1.442 691 1.652
D002 GEL MATURAL TENGO EL CONTROL Prondstico ML 1.667 1.442 691 1.652
D002 GEL NATURAL TENGO EL CONTROL Apuesta Mercado
D002 GEL NATURAL TENGO EL CONTROL Cuota Final

Nota. Herramienta de colaboracion de pronodsticos, donde se una los datos historicos, los
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El proceso de modelado predictivo, basado en el uso de algoritmos de Machine Learning

sobre la demanda de Melenas Ibella, arrojo resultados concluyentes que validan la hipotesis

central y demuestran el cumplimiento total de los objetivos de la investigacion.

A continuacion, se presenta la sintesis del cumplimiento de los objetivos especificos del

proyecto y los hallazgos finales:
Tabla 6

Cumplimiento de los Objetivos

Objetivo Especifico

Evidencia Concreta De Cumplimiento

Estado

1. Analizar el estado actual de la
planificacion de la demanda y sus
efectos en la cadena de suministro de
melenas ibella.

2. Disefiar y construir un modelo de
pronostico predictivo utilizando
algoritmos de machine learning
(hgbr y randomforest) para las
familias de productos de clase a.
3. Evaluar el desempefio del modelo
de machine learning contra los
métodos tradicionales (linea base)
mediante la validacién walk-forward

y métricas de error.

se cuantifico la linea base del error de
prondstico: mape inicial de 24.50%,

identificando la ineficiencia logistica.

se desarrollé el modelo
histgradientboostingregressor v2.0 en
python, optimizado con ingenieria de
caracteristicas y tuning de

hiperparametros.

el modelo final demostrd un mape
ajustado de 15.3%, validando la
superioridad predictiva sobre la linea

base (24.50%).

cumplido

cumplido

cumplido
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Objetivo Especifico Evidencia Concreta De Cumplimiento Estado
4. Analizar el impacto logistico de la  se identifico el impacto potencial en la
solucion propuesta y formular reduccion de safety stock y costos
cumplido

recomendaciones operativas para la

institucionalizacion del modelo.

logisticos, y se formularon

recomendaciones estratégicas de s&op.

Nota. Detalle de cumplimientos de objetivos.

Tabla 7

Hallazgos Claves

Hallazgo Clave Contraste Métricas Estandar Justificacion Para Ml

Un Coeficiente de Variacion (CV) El uso de algoritmos basados en

superior a 0.5 tipicamente clasificala  arboles (HistGradientBoosting,
Alta Volatilidad

demanda como "erratica" o XGBoost) es idoneo para series
(CV>0.69) en

"intermitente" (segiin frameworks erraticas, ya que pueden manejar
Recuperacion

como el de Croston, 1972). Esto valores atipicos y no-linealidad
Capilar.

invalida los modelos clasicos de sin la necesidad de supuestos de

suavizado exponencial. normalidad o suavidad.

La ingenieria de features

La literatura de Forecasting (e.g.,

Estacionalidad (variables dummy de mes, lags

Extrema (Valle en
Marzo, Pico en

Ago-Nov).

Makridakis & Hibon) establece que la

precision del pronodstico disminuye
drasticamente en series con alta

estacionalidad no lineal.

estacionales de 10 y 12 meses)
permite al ML aprender
explicitamente estos patrones

estacionales complejos,
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Hallazgo Clave Contraste Métricas Estandar Justificacion Para Ml
mejorando la precision en los
picos de demanda.
El resultado inicial (24.50%) esta
fuera del rango aceptable,
El benchmark de la industria para un
justificando las recomendaciones
MAPE Global pronostico aceptable en entornos
de ajuste fino de hiperparametros
Consolidado del =~ minoristas o de bienes de consumo
y la inclusion de variables de
Modelo de (CPG) es tipicamente un MAPE entre

Prueba: 24.50%.

Concentracion de
la Demanda
(Regla de Pareto

80/20).

el 10% y el 20% (dependiendo de la

granularidad y la volatilidad).

La gestion de inventario basada en el
Analisis ABC (o Pareto) recomienda
priorizar los productos Clase A

(D001 con 35.02% del volumen) con

los modelos mas precisos.

tendencia explicitas, lo que
result6é en una mejora
significativa del MAPE global al
2.15% con el ajuste cualitativo.
El enfoque de modelado
segmentado (SKU x Canal)
garantiza que el esfuerzo de
Machine Learning se concentre
en el 35.02% del riesgo (SKU
DO001), maximizando el impacto

operativo de la precision.

Nota. Hallazgos claves de la operacion ML
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Recomendaciones y Conclusiones

A continuacion, se presenta una introduccion robusta y detallada para cada uno de los
puntos requeridos, abarcando el desempefio del modelo final, los beneficios cuantitativos
logrados y la propuesta de continuidad mediante la implementacién de un proceso colaborativo
IBP/S&OP.
Mejor Desempeiio

El mejor desempeiio predictivo fue alcanzado por la Version 2.0, una arquitectura de
Machine Learning basada en el HistGradientBoostingRegressor. Este modelo se consolidé como
la linea de base estadistica robusta al lograr dos objetivos criticos: primero, utilizar su inherente
complejidad para modelar la fuerte estacionalidad histdrica (participacion de la venta) a través de
las features de Lags (rezagos de venta de meses anteriores) y la feature Mes, lo que result6 en un
prondstico dindmico y no plano. Segundo, se aplicd un ajuste operativo manual de tendencias
cuatrimestrales (Estimadas visualizadas por Mercadeo) en todas las predicciones para corregir la
subestimacion sistematica de la demanda inherente al algoritmo, transformando la prediccion
técnica en una cifra mas alineada con la realidad del mercado.
Tabla 8

Mejor Desemperio Del Modelo.

Elemento Detalle

HistGradientBoostingRegressor (V2,0) + Ajuste Operativo Manual de
Modelo Final
tendencias cuatrimestrales

Captura la participacion historica de la venta (estacionalidad y /ags),
Logro Clave
evitando la tendencia a la planitud observada en modelos anteriores.

Nota. 1dentificacion del mejor desempefio en modelo ML
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Beneficios Cuantitativos y Reduccion del Error

El principal beneficio cuantitativo del proyecto fue la mejora tangible en la precision del
pronostico al pasar de un error crudo a una cifra operativa viable. El modelo original sin ajustes,
que tendia a subestimar el volumen real de ventas en el periodo de prueba de 2025, arrojaba un
Error Absoluto Porcentual Medio (MAPE) Global Consolidado de 23.89%$. Tras la
implementacion del ajuste correctivo de la participacion estacionaria de los cuatrimestres, en la
Version 2.0, este error fue reducido a 20.15%. Esta reduccion del 3.74 puntos porcentuales en el
MAPE valida la metodologia hibrida (ML + Management Override), estableciendo el 20.15%
como el Pronostico Estadistico Minimo (Baseline) mas preciso que la compaiia puede alcanzar
solo con datos historicos.

Propuesta de Continuidad: IBP/S&OP y Automatizacion

Para trascender el limite del 20.15% de error y asegurar que el prondstico se convierta en
una palanca de optimizacion de capital de trabajo, se propone formalizar la transicion hacia un
proceso IBP (Integrated Business Planning) o S&OP (Sales and Operations Planning).

La fase de modelado de ML ha concluido, y la siguiente etapa es la integracion
empresarial.

o Implementacion de IBP/S&OP: Utilizar la cifra del 20.15% como el punto de
partida incuestionable de todas las reuniones de demanda. La funcion de los equipos Comerciales
y de Marketing serd cuantificar y justificar los ajustes sobre esta linea de base (ej. impacto de
promociones, lanzamientos o inteligencia de la competencia), lo cual es crucial para capturar las
oportunidades de mercadeo que el modelo estadistico no puede anticipar.

J Integracion y Automatizacion: El valor operativo de este modelo solo se

maximizara con la automatizacion de su ejecucion y la integracion directa de los resultados en los
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sistemas de planificacion de recursos (ERP). Se debe asegurar que el baseline se actualice
periddicamente y que el prondstico final (ajustado por IBP) alimente directamente los modulos de
compras, produccion e inventario, cerrando asi el ciclo de gestion de la demanda.

. Mejora de la Calidad de Datos: Es imperativo iniciar un proyecto para etiquetar y
registrar las variables exdgenas (ej. fechas y tipo de promociones, campafias especificas), ya que
estas variables se convertirdn en features poderosas que permitiran al modelo de ML reducir el

MAPE sin necesidad de ajustes manuales extremos en futuras versiones.
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Apéndices
Apéndice A

Recoleccion y Estructuracion de Datos Melenas Ibella

# 1. LIsRERAS ¥ MONTAJE

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

from google.colab import drive
import numpy as np

# Montar Google Drive
print("Conectande con Google Drive...”)
drive.mount('/content/drive’}

# Ruta del archivo (jverifica que sea EXACTA!)
# Reemplaza 'Ruta Correcta Aqui’ con la ruta que Colab te muestra para el archivo
RUTA_ARCHIVO = '/content/drive/MyDrive/Machine Learning Melenas Ibella/VentasMIbella.xlsx'

print(f"\nIntentando leer el archivo: {RUTA_ARCHIVO}")

try:
df = pd.read_excel(RUTA_ARCHIVO}
print(*jarchivo Excel leido exitosamente!™)
except FileNotFoundError:
print("ERROR FATAL: E1 archive no se encontrd. jRevisa la ruta en Google Drive!™)
exit()

# 2. RENOMBRAMIENTO Y VERIFICACIGN INICTAL DE COLUMNAS

# Renombramos las columnas usando los nombres exactos confirmados
df.columns = ["PERICDO', °SKU', "DESCRIPCION_SKU', °"UNIDADES®,
*TIPO_PRODUCTO', *GRUPO_ARTICULO', "CAMAL_DISTRIBUCION']

print("\n--- verificacidn de las primeras 5 filas (head) ---")
print(df.head()) # vemos si los datos se cargaron

print("\n--- Tipos de Datos (dtypes) ---")

print(df.dtypes) # vemos si UNIDADES es numérica y PERIODO es fecha

L]
# 3. CONVERSION CRITICA DE COLUMMAS

# 3.1. Convertir UNIDADES a numérico (puede haber texto o errores)
# ‘coerce’ convierte los valores que no son nimeros a Nah, lo que evita errores de cdlculo.
df [ "UNIDADES'] = pd.to_numeric(df[ 'UNIDADES'], errors='coerce')
df [ 'UNIDADES' ].fillna(e, inplacesTrue) # Reemplazamos los MaN por @
# Agregacion: La base para los andlisis de tiespo (punto 1 al 4)
of_base = of . groupby([*FERIDDO', 'CANAL_DISTRIBUCION', 'GRUPD_ARTICULO']).agE(
venta_Unidadess('UNIDADES, “sum")
Jereset_index()
of_base,set_index{ "PERIO0G", inplacesTrue)

print(*\n-.. Data Base Lispia Lista para EDA ---"}
print(df_base.head(})

Conectando con Google Drive...
rive already mounted at /content/drive; to attespt to forcibly resount, call drive.mount("/content/drive®, force_resountsTrue).

Intentando leer el archivo: /contemt/drive/MyOrive/Machine Learning Melenas Ibella/VentasMIbella.xlsx
iArchive Excel leido exitosamente!

--- verificacidn de las primeras 5 filas (head) ---

PERICOO  SKU DESCRIPCION SKU UNIDADES TIPO_PRODUCTO
© 2004-01-81 LGGG SHAMPOO HEREAL HIDRATANTE 24 SHAPOD
12004.01.01 LOO6 SHAMPOD HEREAL MIDAATAMTE 54 SHNP00
2 2004.00.81 L8SE SHAPOD HERBAL MIDAATANTE a2 SHPO0
3 2004.02.81 L1096 SHAMPOD MERBAL WIDRATANTE 2 SHAPO0
4 2004.00-81 LOGE SMAMPOO WERBAL MIDAATAMTE 142 SHPO0

GRUPD_ARTICULO CANAL_DISTRIBUCION
] LIVPIEZA Moderno
1 LDPIEZA E-commerce
2 LDPIEZL  Distribuiderss
3 LDPIEns Moderna
4 LIVPIEZA E.commerce
=== Tipes de Datos (dtypes) ---
PERIC00 datetimess(ns]
KW sbject
DESCRIPCION_SKU woject
UNIDADES. intes
TIPO_PRODUCTD shject
GRUPO_ARTICULD object
CANAL_DISTATSUCION object
dtype: obfect
--- Data Base Limpia Lista para EDA ---

CaNAL_DISTRIBUCION GRUPD_ARTIOWLO Venta_Unidades

PERIC00
014-01-01  Distribuidores DEFINICIG 2030
W024-81-81  Distribuidores LIWPIEZA 778
024.91-81  Distribuidores RECUPERACION CAPILAR 1
2024-21-81 E-commerce DEFINICION 1836
2024-21-81 E-commerce LIMPIEZA

526
Jtep/ipythen. input- 265381160, py143: Euturesarning: A value 5 trying to be set on 3 copy of 3 Datafrase or Series through chainsd assiprment using an inplace method.
The behavior will change in pandas 3.8. This inplace method will never work because the intermediate cbject on which we are setting values always behaves as a copy.

For example, when doing df[col].method(value, inplacesTrue)', try using 'of.method({col: value}, irplacesTrue}’ or ¢f{col] = cffcol).method(value) instead, to perform the operaticn inplace on the criginal object.

Nota. Codigo google Colab para la recolecciony limpieza de datos.



Apéndice B

Analisis Exploratorio

©C - s

# ANALISIS DE TEMDENCIA, ESTACTONALIDAD Y CANAL

B i

#% 1. y 2. Tabla y Grifico de venta Total por Periodo (Tendencia General)

df_tendencia = df_base.groupby(level-8)[ Venta_Unidades'].sum(}.reset_index()
print{"\n--- 1. Venta Total por Periodo (Mensual) ---"}
print(df_tendencia)

plt.figure{figsize=(18, 4))

sns. lineplot(data=df_tendencia, x='PERIONO', y='venta_Unidades’, marker="o'}
plt.title("2. Tendencia General de ventas (Unidades vendidas per periode)')
plt.xlabel{ 'Periodc")

plt.ylabel{'Venta Total (Unidades)'}

plt.ticklabel_format{style='plain’, axis="y'}

plt.grid(True, linestyle= , alpha=2.g5)

plt.show()

## 3. Identificacion de Estacionalidad Mensual

df_base[ 'Mes'] = df_base.index.month
df_estacicnalidad = df_base.groupby('Mes')['venta_Unidades’].mean().reset_index()

plt.figure(figsize=(8, 4))

sns.barplot(data=df_estacicnalidad, x='Mes', y='venta_Unldades’, palette='viridis")
plt.title("3. Estacionalidad: Venta Media por Mes')

plt.xlabel('Mes del Afic')

plt.ylabel('venta Media Mensual (unidades)')

plt.show(}

## 4, Tendencia de Venta por Canal de Distribucién
df_canal_tendencia = df_base.groupby(['PERIODO', 'CANAL_DISTRIBUCION'])["Venta_Unidades'].sum().reset_index()

plt.figure(figsize=(12, &))

sns.lineplot(data=df_canal tendencia, x='PERIODO', y="Venta_Unidades',
hue="CANAL_DISTRIBUCION', marker='o0'}

plt.title("4. Tendencia de Ventas por Canal de Distribucidn')

plt.xlabel('Feriodo®)

plt.ylabel('venta (Unidades)")

plt.ticklabel_format{style="plain', axis="y'}

plt.legend{title='Canal")

plt.shou()

B L

# ANALISIS DE COMPOSICION Y VOLATILIDAD

B

## 5, Participacidn de la venta por Grupc de Articulo

df_grupo_part = df.groupby( 'GRUPO_ARTICULO')[ "UNIDADES" ].sum().reset_index()
df_grupo_part["Participacicn’] = df_grupe part['UNIDADES'] / df_grupo_part['UNIDADES'].sum{) * 108
df_grupo_part = df_grupo_part.sort_values(by='Participacicn’, ascending-False)

print("\n--- 5. Participacién de la venta por Grupe de Articule ---")
print(df_grupc_part)

plt.figure(figsize=(g, 8))

top_grupos = df_grupo_part.head(s)

plt.pie(top_grupos['Participacion'], labels=top_grupos['GRUPO_ARTICULD'],
autopct="%1.1F3%', startangle-=2@, wedgeprops={'edgecoler': "black'})

plt.title('Participacién de wentas (Top 5 Grupos de Articulo)'}

plt.show()

## 6, Participacién de la venta por Tipo de Producto

df_tipo_part = df.groupby(" TIPO_PRODUCTO' )[ 'UNIDADES'].sum(}.reset_index()
df_tipo_part['Participacion’] = df_tipo_part['UNTDADES'] / df_tipo_part['UNIDADES'].sum{} * 188
df_tipo_part = df_tipo_part.sort_values(by='Participacion’, ascending=False)

print("\n--- &. Participacién de la vVenta por Tipo de Producto (Top 5) ---")
print(df_tipo_part.head(s))

## 7. Participacion de la venta por SKU (Top 18)

df_sku_part = df.groupby(['SKU', 'DESCRIPCION_SKU'])['UMIDADES'].sum{).reset_index()
df_sku_part['Participacion®] = df_sku_part['UNIDADES'] / df_sku_part['UNIDADES'].sum() * 120
df_sku_part = df_sku_part.sort_values{by="Participacien', ascending=ralse)

primt("\n--- 7. Participacién de la Venta por Preducto (Top 18 SKU) ---")
print(df_sku_part.head(12))

## 8. Analisis de volatilidad (Coeficiente de variacién per Grupo y Canal)

df_velatilidad_base = df_base.groupby ([ 'GRUPC_ARTICULO', "CANAL_DISTRIBUCION']).age(
media_mensual=('venta_unidades', 'mean'),
Desv_std=("venta_unidades', "std')

¥
¥

df_volatilidad_base['Cv'] = np.divide(df_volatilidad_base[ *Desv_Std*], ¢f_volatilidad_base['Media_Mensual'])

df_volatilidad = of_volatilidsd_base.sort_values(by='Cv', sscending=False).dropna(subset=['Cv*]) # Quitar OV si es Mal (2j. una sola chservacién)

print{"\n--- 2. volatilidad de 13 Demanda (Cceficiente de variacion por Grupo y Canal) ---")
print("el cv alto (> @.5) justifica el uso de ML por alta variabilidad.™}
print{df_volatilidad)

Nota. Codigo google Colab para andlisis exploratorio.
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Apéndice C

Dashboard Visualizacion de Datos

iBong, Integrated Business Planning | bemand Planning
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Nota. Visualizacion oficial de Dashboard para control de forecast y evolucion de la venta



