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Glosario

Acidez: Indicador fisicoquimico que refleja el estado de frescura y la actividad
microbioldgica de la leche.

Acopio: Proceso de reunir, recibir y almacenar materias primas (en este caso, leche)
provenientes de diversos proveedores ganaderos.

Cadena de frio: Sistema de conservacion a baja temperatura que evita el deterioro
microbioldgico y mantiene la calidad del producto.

Centros de acopio: Infraestructura destinada a recibir, almacenar y conservar la
leche antes de su procesamiento industrial.

EBITDA: Indicador financiero que mide la rentabilidad operativa antes de
intereses, impuestos, depreciaciones y amortizaciones.

Estacionalidad: Variacion ciclica en la produccion y calidad de la leche asociada a
cambios climaticos y disponibilidad de forraje.

Grasa lactea: Fraccion lipidica de la leche compuesta principalmente por
triacilglicéridos; clave para sabor, textura y rendimiento.

Incentivos por calidad: Esquema de pago diferencial basado en atributos
fisicoquimicos o microbiologicos para estimular mejores practicas productivas.
Leche cruda: Materia prima perecedera compuesta por agua y solidos (grasa,
proteina, lactosa, vitaminas y minerales).

Perfil composicional: Conjunto de atributos fisicoquimicos que describen la
calidad de la leche, como grasa, proteina, SNG y ST.

Proteina lactea: Componente nitrogenado de la leche (caseinas y proteinas de

suero) esencial para la elaboracion de productos lacteos.
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Rendimiento industrial: Cantidad de producto final obtenido por unidad de leche,
directamente influenciada por su composicion y calidad.

Solidos no grasos (SNG): Fraccion de la leche conformada por proteinas, lactosa y
minerales, excluyendo la grasa.

Solidos totales (ST): Porcion no acuosa de la leche que integra grasa, proteinas,

lactosa y minerales.
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Resumen Ejecutivo

El presente estudio de caso aborda la necesidad de transformar la toma de decisiones
basadas en datos para mejorar la planificacion productiva y el rendimiento industrial
asociados al acopio de leche cruda en una compafiia lactea. Para ello, se aplico la
metodologia CRISP-DM mediante un enfoque que integra analisis descriptivo y predictivo.
En la fase descriptiva se utilizaron técnicas de PCA y K-means, identificando tres
segmentos de leche diferenciados por su composicion (Leche Premium, Leche para Leche y
Leche Estandar) lo que permite asignar estratégicamente la materia prima de mayor calidad
a procesos de alto valor, haciendo mas eficiente el proceso. En la fase predictiva se
evaluaron modelos ARIMA y SARIMAX, seleccionandose este tltimo por su mayor
precision con parametros (1,0,2)x(1,1,1,30), gracias a la inclusion de la variable exdgena
Grasa y su capacidad para capturar la estacionalidad mensual; pese a la volatilidad diaria
del acopio, el error acumulado a 30 dias fue de solo -0.127%, lo que refuerza la
confiabilidad de la planeacion de abastecimiento. Los resultados evidencian que el modelo
descriptivo optimiza la asignacion de materia prima, mientras que el modelo predictivo
permite pronosticar el ingreso diario de materia prima a la compafiia. En conjunto, estos
aportes generan beneficios organizacionales al favorecer decisiones mas oportunas y
alineadas con los objetivos de eficiencia y maximizacion del rendimiento. En conclusion, el
proyecto impulsa la transformacion hacia una gestion del acopio mas estratégica e
inteligente, sentando las bases para un proceso de recepcion de leche sustentado en datos,

mas predecible y orientado a la calidad.



Palabras Clave

Acopio de leche cruda, CRISP-DM, PCA, K-Means, ARIMA, SARIMAX,

transformacion.
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Abstract

This case study addresses the need to transform data-driven decision-making to
improve production planning and industrial performance associated with the raw milk
collection process in a dairy company. To achieve this, the CRISP-DM methodology was
applied through an approach that integrates descriptive and predictive analytics. In the
descriptive phase, PCA and K-means techniques were used, identifying three milk
segments differentiated by their composition (Premium Milk, Milk-for-Milk, and Standard
Milk), which enables the strategic allocation of higher-quality raw material to high-value
processes. In the predictive phase, ARIMA and SARIMAX models were evaluated, with
parameters (1,0,2)x(1,1,1,30) selected for its superior accuracy, supported by the inclusion
of Fat as an exogenous variable and its ability to capture monthly seasonality. Despite the
daily volatility of milk collection, the 30-day cumulative error was only —0.127%,
strengthening the reliability of supply planning. The results show that the descriptive model
improves raw material allocation, while the predictive model allows for highly accurate
anticipation of operational needs. Together, these contributions provide organizational
benefits by enabling more timely decisions aligned with efficiency and performance goals.
In conclusion, the project drives the transition toward a more strategic and intelligent milk
collection management approach, laying the groundwork for a data-driven, more

predictable, and quality-oriented reception process.

Keywords

Raw milk collection, CRISP-DM, PCA, K-Means, ARIMA, SARIMAX, transition,

data-driven decision-making.
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1. Introduccion

Segun un estudio realizado por RADDAR CKG, el 90% de los colombianos consume
leche en sus hogares, y el 58% lo hace mas de una vez por semana. (Raddar; Asoleche;
Ministerio de Agricultura, 2025). Estas cifras evidencian la importancia que tiene el
consumo de productos lacteos dentro de los habitos alimenticios del pais. El sector lacteo
no solo tiene una fuerte presencia en la canasta basica de los consumidores colombianos,
sino que ademads desempefia un papel estratégico en la economia nacional, tanto por su
aporte al PIB agroindustrial como por la generacion de empleo directo e indirecto.

Este sector abarca diversas zonas productivas, que van desde la produccion primaria
de la leche, hasta el procesamiento y distribucion de productos derivados lacteos como
yogur, queso, crema y leche en polvo. En los tltimos afios, las innovaciones tecnologicas y
las practicas de mejora continua han permitido a las empresas lacteas optimizar sus
procesos, reduciendo costos y mejorando la eficiencia operativa.

Una de las estrategias clave para lograr esta eficiencia consiste en conocer con
precision las caracteristicas fisicoquimicas de la leche recibida. Esta informacion permite a
las plantas de produccion direccionar los distintos lotes hacia procesos especificos segiin
sus propiedades. Por ejemplo, una leche con mayor contenido de grasa puede destinarse a la
produccion de quesos, mientras que una leche con menor contenido graso es mas apta para
elaborar leche en polvo o productos bajos en grasa. Esta clasificacion no solo mejora el uso
de los recursos, sino que también incrementa el rendimiento y reduce los costos asociados a
la estandarizacion del insumo (Fox, & McSweeney, 2015).

En este marco, el presente caso de estudio tiene como fin identificar los

comportamientos futuros que nos permita saber cuanta leche es acopiada mensualmente en
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la planta de produccion de una empresa de lacteos. Asi como cuantificar sus principales
indicadores de calidad, de tal manera que se puedan generar estrategias desde la produccion
que puedan hacer mas eficientes los costos de transformacion de la materia prima.

La metodologia propuesta para alcanzar los objetivos expuestos incluye un analisis
estadistico descriptivo de los datos disponibles, seguido de una etapa de preparacion y
validacion de la informacion. Posteriormente, se construira un modelo de prediccion que
permita anticipar los comportamientos de acopio y composicion de la leche en funcion de
patrones historicos. Esta capacidad predictiva es crucial para direccionar adecuadamente
los lotes recibidos hacia productos especificos, evitando el uso ineficiente de leche de
menor calidad en productos de mayor valor, y contribuyendo asi a la reduccion de costos y
la mejora de los margenes operativos (Haug, Hostmark , & Harstad, 2007).

Comenzando con los objetivos general y especificos a los que hara referencia el
proyecto, seguido del entendimiento de negocio en el cual se presenta la fundamentacion
teodrica del sector lacteo y la importancia de la caracterizacion de la leche en los procesos
industriales. La comprension de los datos describe los detalles de la obtencion de datos, asi
como un desarrollo exploratorio expreso mediante estadistica descriptiva de las variables
con las que se cuenta. Se desarrollan modelos para cada uno de los objetivos que se
plantean y asi mismo se genera un analisis guiado al entendimiento del negocio. Se cierra

mostrando las conclusiones y la bibliografia utilizada.
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2. Objetivo

2.1. Objetivo General

Optimizar la gestion productiva de una compaiiia lactea a través de un modelo

analitico que combine la segmentacion por calidad de la leche y la prediccion de volumenes

de acopio para potenciar la toma de decisiones estratégicas.

2.2.0bjetivos Especificos

Implementar la metodologia de datos CRISP-DM como marco estructurado para el
desarrollo del proyecto de segmentacion por calidad y la prediccion de volimenes
de acopio, abarcando desde el entendimiento del negocio y los datos, hasta la
preparacion, modelado, evaluacion y despliegue de los resultados analiticos.
Aplicar técnicas de clusterizacion no supervisada, apoyadas en reduccion
dimensional mediante PCA, para identificar segmentos de la leche acopiada en
grupos homogéneos segun su perfil composicional y sus atributos de calidad con el
fin de hacer mas eficiente su distribucion en las lineas de produccion.

Sugerir modelos de prediccion de volimenes de acopio utilizando técnicas de series
de tiempo con el fin de anticipar patrones de comportamiento y variabilidad

estacional en las entregas de leche mejorando la planificacion operativa del negocio.
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3. Comprension del negocio

3.1.Generalidades de la leche
La leche es un alimento integral en la nutriciéon humana, compuesta por

aproximadamente un 87 % de agua y un 13 % de s6lidos, incluyendo grasas (~3.5-4 %),
proteinas (~3-3.5 %), lactosa (~4.8 %), minerales (~0.7 %), y vitaminas (A, D, E, K, B2,
B12) (FAO, 2025). Las proteinas de alto valor biologico (80 % caseinas, 20 % proteinas de
suero) y los lipidos, principalmente triacilglicéridos, le confieren una fuente importante de
energia y nutrientes esenciales (Kourkouta et al., 2021). Esta composicion convierte a la
leche en una materia prima extremadamente versatil para la industria alimentaria,
permitiendo su transformacion en leche liquida pasteurizada o UHT, quesos, yogures,
mantequilla y leche en polvo. Sin embargo, por su naturaleza bioldgica, perecedera y
variable, la conservacion y procesamiento industrial dependen criticamente de sus
caracteristicas fisicoquimicas y microbioldgicas, las cuales estan condicionadas por factores
como el clima, la alimentacion del ganado, practicas de higiene y la cadena de frio
(Kourkouta et al., 2021).

3.2.Consumo per Capita de Leche: Contexto Global y Desafios para

Colombia
A nivel global, el consumo promedio de leche y productos lacteos se sittia en 119

litros por persona al aflo (OCLA, 2023), lo que representa aproximadamente el 60 % del
consumo recomendado por la FAO-OMS, que establece debe estar en el orden de los
180 I/afio (OCLA, 2016; Tapia, 2020). Tal como se muestra en la Figura 1., existen

marcadas diferencias entre regiones: en los paises desarrollados el consumo supera los
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240 1/afio, mientras que en paises en desarrollo apenas alcanza unos 80 l/afio (Our World in
Data, 2022).

Figura 1.

Consumo per capita de leche (en kg por persona/ario) por pais en 2022.

=

No data O kg 50kg 100kg 150kg 200kg 250kg 300 kg
[ I [ | [ 4

Fuente: Tomada de Per capita milk consumption [Mapa interactivo]. Por Our World in

Data, 2022.

En Colombia, el consumo per cépita estimado es de aproximadamente 154 litros
anuales, por debajo de las recomendaciones nutricionales y del promedio de paises de la
OCDE, pero por encima de muchas otras economias emergentes (Fedegan, 2024). Esta
cifra refleja tanto el crecimiento del acceso a productos lacteos como los retos persistentes

en términos de equidad, hébitos alimentarios y capacidad adquisitiva en el pais.
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Figura 2.

Consumo aparente per capita anual Leche en Colombia 2015 - 2024
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Fuente. Adaptado de Consumo aparente per Capita anual de Leche, por Fedegan, 2024.

3.3.Panorama General del Sector Lacteo en Colombia

El sector lacteo colombiano representa uno de los pilares fundamentales de la
economia agroindustrial del pais, con mas de 7.000 millones de litros de leche producidos
en 2023, presentando un crecimiento del 8% en la ultima década. (Our World in Data,
2023). Se caracteriza por una alta fragmentacion en la produccion primaria, con miles de
pequefios y medianos productores distribuidos en zonas rurales de clima templado y frio,
como Cundinamarca, Antioquia, Boyaca y Narifio.

El abastecimiento presenta una marcada estacionalidad, con caidas productivas
durante las temporadas secas y picos en épocas de lluvias, lo que afecta tanto la cantidad
como la calidad del insumo.

3.4.Modelo Operativo de la Compaiiia

Una de las funciones principal del equipo de manufactura en una empresa del sector
alimentario radica en asegurar un margen operativo que permita a la organizacion mantener
flexibilidad a lo largo de la cadena de valor. Esta flexibilidad resulta fundamental para la

consecucion del objetivo de EBITDA (Earnings Before Interest, Taxes, Depreciation, and
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Amortization), al facilitar la adaptacion a las condiciones cambiantes del mercado y la
implementacion de estrategias competitivas (Christopher & Holweg, 2011).

La compaiia objeto del estudio posee una red nacional de centros de acopio, plantas
de transformacion ubicadas estratégicamente, y una capacidad instalada que le permite
competir por ser el lider en el mercado nacional en categorias clave como leche liquida,
quesos y derivados fermentados.

El modelo operativo se sustenta en la recepcion diaria de leche cruda proveniente de
miles de proveedores, a través de rutas de recoleccion directa y de intermediarios
regionales. Una vez recepcionada, la leche es sometida a analisis fisicoquimicos y
microbioldgicos para verificar el cumplimiento de los requisitos de ingreso como materia
prima a la planta. Estos controles se realizan mediante equipos de deteccion automatica que
miden pardmetros como grasa, proteina, solidos no grasos (SNG), s6lidos totales (ST),
densidad, entre otros, los cuales determinan su aptitud para los distintos procesos
industriales.

Actualmente, la asignacion de la leche a las lineas de produccion, como leche UHT,
yogur o quesos, se gestiona bajo el criterio PEPS (Primero en Entrar, Primero en Salir),
considerando exclusivamente la hora de llegada una vez aprobada por calidad. Sin
embargo, este enfoque limita el aprovechamiento de la materia prima, ya que no considera
las diferencias en composicion entre los distintos lotes, como el contenido de grasa,
proteina o s6lidos no grasos. En la practica, esto conduce a la mezcla de leches con
estandares altos y bajos, generando una composicion homogénea con valores promedio, lo

que reduce el potencial de aprovechamiento y la rentabilizacion en productos especificos
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3.5.Variables Criticas en el Proceso de Acopio

El volumen y calidad de la leche dependen de una combinacidn de factores:

o Estacionales: El ciclo climatico (invierno/verano) afecta la produccion por
disponibilidad de pasto y agua.

e Zonales: Las condiciones agroclimaticas y la tecnologia de produccion varian
significativamente entre regiones.

e Productor-dependientes: Practicas de alimentacion, manejo sanitario y
conservacion influyen en el contenido de grasa, proteina, acidez y presencia de
residuos.

e Econdmicos: Los precios pagados al productor, el costo de insumos y los
incentivos de calidad impactan el suministro.

La variabilidad en la composicion de la leche implica que no toda materia prima tiene
el mismo potencial de rendimiento segtn el tipo de producto a elaborar, afectando
directamente su rentabilidad. Los indicadores de calidad de la leche, como sélidos totales,
porcentaje de grasa y porcentaje de proteina, son determinantes para la asignacion del
insumo y el rendimiento industrial. Por ejemplo, segtn la experiencia de la compaiiia, un
mayor contenido de proteina se traduce en un incremento en el rendimiento quesero,
permitiendo producir una mayor cantidad de queso con el mismo volumen de leche. De
manera similar, las leches con mayor contenido graso posibilitan una mayor obtencion de
crema, la cual puede destinarse a la elaboracidon de productos de alto valor comercial, como
cremas pasteleras o mantequillas.

3.6.Gestion Actual de la Planificacion
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La planificacion del ingreso de leche al proceso industrial se realiza actualmente con
base en promedios historicos, reportes semanales y estimaciones empiricas del volumen

esperado. Esta aproximacion presenta diversas limitaciones, entre las que se destacan:

e Escasa anticipacion para ajustar los planes de produccion en funcién de la
disponibilidad real de leche que abastece a la planta.

e Necesidad permanente de realizar ajustes reactivos, lo que afecta negativamente la
eficiencia operativa.

e Activacion tardia de negociaciones externas por parte de areas como Compras y
Planeacion, dificultando la gestion oportuna de excedentes o déficits de leche con

proveedores o clientes.

La anticipacion de los niveles de ingreso de leche abre la oportunidad de mitigar las
limitaciones anteriormente descritas. En este sentido, la incorporacion de herramientas
predictivas permitiria adoptar un enfoque preventivo, facilitando la toma de decisiones

oportunas y mejorando la gestion operativa de la planta.

3.7.Justificacion del proyecto
Este proyecto busca dotar a la compaiiia de un modelo predictivo de acopio y

segmentacion de leches que permita anticipar con mayor precision el volumen mensual
esperado y sus principales indicadores de calidad. Esto permitiré:

e Optimizar la planificacion industrial con criterios de calidad anticipada.

e Maximizar el rendimiento técnico y econdmico de cada litro procesado.

o Reducir costos ocultos asociados a decisiones reactivas.

e Dar un paso hacia la transformacion digital al inicio de la cadena productiva en la

recepcion de leche.
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En sintesis, se trata de aprovechar el valor de los datos historicos y contextuales para
lograr una gestion mas inteligente y rentable del principal insumo de la compaiiia: la leche
cruda.

3.8.Plan de Proyecto

El proyecto se desarrollo de acuerdo con el cronograma presentado en el diagrama
Gantt de la Figura 3., éste se encuentra organizado por meses y abarca el periodo
comprendido entre marzo y noviembre de 2025. El analisis del cronograma evidencia un
comportamiento ciclico del proceso. Por ejemplo, durante el mes de febrero, se ejecuta la
etapa de comprension y preparacion de datos orientada al desarrollo del modelo de
clusterizacion. Posteriormente, en septiembre, se retoma nuevamente la fase de
comprension de datos, en esta ocasion enfocada en el diseno del modelo de series de
tiempo.

El proyecto concluye en el mes de noviembre, momento en el cual se consolidan y
cumplen tanto el objetivo operativo como el objetivo estratégico, cuyos resultados se
presentan en el apartado siguiente.

Figura 3.
Cronograma de actividades para el ario 2025.

Actividad Ene Feb Mar Abr MayJun Jul Ago Sep Oct Nov Dic
Objetivo de negocio

Comprension de negocio

Comprension de los datos

Preparacion de los datos

Modelado

Evaluacion

Redaccion

Revision y Exposicion

Fuente: Elaboracion propia.
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4. Comprension de los datos

4.1.Recopilacion de Datos Iniciales

Se cuenta con dos bases de datos tomadas del ERP que trabaja la compaiiia. Las
bases, descargadas en formato Excel, contienen informacion producida por la organizacion
durante el afio 2022 a 2024, la cual consolida la fecha, informacién proveniente del
vehiculo que recoge la materia prima y la entrega a la compafiia, asi como los factores de
calidad relevantes (% de grasa, % de proteina, % de solidos no grasos, % de solidos
totales). Dependiendo de la variable varia su formato, existen variables numéricas,
categoricas y de fecha. Esta base se actualiza a diario, sin embargo, para fines académicos
del presente proyecto, se toman datos historicos.

Para la base de datos existen variables con informacion sensible para la empresa y
otros poco relevantes para el estudio. Por lo anterior no seran tenidas en cuenta, por
ejemplo, los lotes de inspeccion propios de la muestra, o informacion que referencie
nombres o cddigos internos de la compaiiia.

4.2.Descripcion de los Datos
4.2.1. Base de datos de Calidad de Leche

Esta base tiene por objetivo el registro de datos de calidad clave para cada uno de los

lotes recepcionados, se dispone de un total de 41.969 registros, con 12 variables

seleccionadas que serdn utilizadas en el desarrollo del proyecto.
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Informacion 2022 - 2024 de calidad de leche cruda acopiada.

Campo Variable Tipo de Dato Descripcion
1 | Centro int64 Numero de planta de recepcion
2 | Inicio de Inspeccion | datetime64[ns] ie;ia de andlisis de la entrega de
3| Lote object Codigo de ruta de recoleccion
4 | Material int64 ID del productor o tipo de leche
Texto Breve de . Descripcion del nimero de
5 . object .
Material material
6 | ACIDEZ04 float64 Acidez Titulable
7| pH float64 pH de la muestra
8 | DENSIDO1 float64 Densidad
9| GRASAEQU float64 Materia grasa (%)
10| PROTEO8 float64 Proteina (%)
11| SOLID06 float64 Soélidos no grasos (%)
12| SOLIDO07 float64 Soélidos totales (%)

Fuente: Elaboracion propia.

4.2.2. Base de datos de Volumen Acopiado

Esta base tiene por objetivo registrando el volumen entregado por cada lote de leche

cruda acopiada. Cuenta con un total de 44.413 registros y 14 variables. Sin embargo, por

tratarse de informacion sensible, a continuacion, se presentan unicamente las variables

seleccionadas para el desarrollo del proyecto.

Tabla 2.

Informacion 2022 - 2024 de volumen de leche cruda acopiada.

Campo Variable Tipo de Dato Descripcion
1| Fecha datetime64[ns] |Fecha de la entrega de leche
3| Lote object Codigo de ruta de recoleccion
5| Vol. Litros int64 Volumen descargado de la ruta
13 | Centro int64 Numero de planta de recepcion

Fuente: Elaboracion propia.
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4.3.Calidad de los Datos
La Figura 4 presenta el analisis preliminar de calidad de datos disefiado con la

herramienta PowerBI. Los principales indicadores clave de desempeio (KPI) asociados a la
calidad de los datos de la base correspondiente a las propiedades de calidad fisicoquimica
de la leche cruda. En total, se analizan 41.969 registros, distribuidos en 6 variables,
alcanzando un puntaje global de calidad del 76%. Este resultado refleja un desempeio
general aceptable; sin embargo, evidencia oportunidades de mejora, particularmente en el
atributo de exactitud.

Figura 4.

Andlisis de Calidad de Datos para la Base de datos de propiedades de calidad de leches

acopiadas.

KPI de Calidad de datos para la Base
de propiedades de Calidad de leche 41.969 ) 76 %

cruda Total de Datos Variables Puntaje Global de Calidad
Exactitud por Variable Completitud por Variable

68,8 % 71,69 % 71,78 % 71,78 %
Grasa Proteina Grasa Proteina

o 71,69 % 71,69 % 71,78 % 71,78 %
SNG Solidos Totales SNG Solidos Total...

0 0 0 0 0
75 7 04 130,00 % ie_d/a 7 6_0 ) 93_71 % 26'56
’ ) e Completitud ? e
Exactitud 100 % 0 100 %

Lote Lote

Fuente: Elaboracion propia.
La exactitud, entendida como la fidelidad de los datos frente a su valor real o
esperado, presenta un valor promedio de 75,7%, mientras que la completitud, que mide la

proporcion de datos disponibles respecto al total esperado, alcanza un 76%, situdndose
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ligeramente por encima. Ambos indicadores muestran comportamientos similares a nivel
agregado, pero con diferencias relevantes al analizarse por variable.

Al desagregar los KPI por variable, se observa una variabilidad significativa en los
niveles de exactitud y completitud. Las variables Lote, pH y Acidez presentan valores
superiores al 96%, destacandose frente al resto de las variables, cuyos indicadores se sitian
en rangos entre 68,8 % y 71,78%. Esta diferencia se explica por la estrategia operativa de
muestreo aplicada en planta: debido a restricciones asociadas al costo de las pruebas y a la
disponibilidad limitada de recursos analiticos, no se evaltian de manera rutinaria todas las
propiedades de calidad en el 100% de las muestras. En su lugar, se prioriza la medicion de
pH y acidez, al ser indicadores criticos para viabilizar el recibo de la materia prima. Este
enfoque selectivo, si bien es operativo y técnicamente justificado, genera vacios de
informacion en otras variables, lo que impacta negativamente la calidad global de la base
de datos.

Adicionalmente, es importante aclarar que el atributo de integridad no fue
considerado dentro de este analisis con el fin de evitar falsos positivos. En este contexto, la
presencia de datos vacios no implica una pérdida de integridad del dato, sino que responde
a la no ejecucion de determinadas pruebas, de acuerdo con el esquema de muestreo
definido. Por tanto, evaluar integridad podria inducir a conclusiones erroneas sobre la
calidad real de la informacion.

Finalmente, la consistencia de los datos se considera garantizada con un 100% de
confianza, dado que el ERP utilizado no permite la existencia de mas de un registro con el
mismo lote y fecha para una entrega de leche en planta, asegurando asi la ausencia de

contradicciones estructurales dentro de la base de datos. Para el desarrollo del proyecto, se
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llevaran a cabo proceso de limpieza y transformacion, los cuales seran explicados en

sesiones posteriores.

4.4.Exploracion de los Datos
A continuacion, se presenta la descripcion de los datos relevantes para el proyecto,
considerando el entendimiento del negocio y la necesidad de realizar un anélisis tanto
general como segmentado estratégicamente por meses. Esta decision responde a la
influencia de la estacionalidad previamente mencionada, la cual impacta directamente en la

calidad y volumen de la leche.

En la presente seccion se usard el software R Studio como medio de analisis
estadistico mediante el uso de librerias tales como readxl, psych, ggplot2.
Para facilitar la interpretacion, el andlisis descriptivo se organizara de manera detallada
para cada una de las variables que aporten informacion significativa y de valor para los
objetivos del proyecto. Se excluirdan aquellas variables que resulten redundantes o poco

relevantes, siempre garantizando la confidencialidad y seguridad de los datos.

4.4.1. Volumen
Al realizar un andlisis estadistico de las entregas realizadas individualmente,
encontramos una generalidad que se encuentra en funcion a la capacidad del vehiculo que
hace la entrega de leche a planta. Tal como se expone en el grafico de caja en la Figura 5, la
distribucion del volumen de leche acopiada por entrega cuenta con una marcada asimetria
positiva. La mayoria de los registros se concentran en un rango intercuartilico que oscila

entre los 7.100 a 9.700 litros, siendo el volumen tipico de entrega. No obstante, se
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presentan numerosos valores superiores a éste rango, al tratarse de movimientos de leche
hechos en contenedores de mayor volumen, que pueden llegar a ser tractomulas, cuya

capacidad puede oscilar los 30.000 litros en su contenedor.

Figura 5.

Boxplot - Distribucion del volumen por lote entregado

Distribucion del Volumen entregado
0.4

00

10000 30000 40000

Volumen (Liros)
Fuente: Elaboracion propia.

Figura 6.

Histograma - Distribucion del volumen por lote entregado

Histograma y Densidad del Volumen por entrega (Litros)

Densidad

0e+00

0 10000 20000 30000 40000
Volumen (Litros)

Fuente: Elaboracion propia.

Para complementar el analisis anterior, la Figura 6 presenta un histograma que

permite observar con mayor detalle la distribucion del volumen entregado por lote de leche
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cruda. Esta distribucion muestra una asimetria positiva, con un pico principal entre los
9.000 y 10.000 litros, lo que indica que la mayoria de las entregas se concentran en ese
rango. Ademas, la curva de densidad sugiere una distribucion multimodal, lo cual valida la
existencia de distintos tipos de capacidad en los contenedores utilizados (pequeios,
medianos y grandes). Este patron refuerza la necesidad de considerar una normalizacion de
la muestra para los analisis posteriores, a fin de evitar sesgos en la interpretacion de los
datos.

Asimismo, se identifican registros con valores de volumen igual a cero, los cuales
deben ser excluidos del estudio, ya que se presume que corresponden a errores de
digitacion o fallos en el cargue de informacion en el ERP. Esta decision se sustenta en el
conocimiento del negocio, donde no resulta valido registrar un descargue equivalente a cero
litros, por lo que estos datos no aportan valor y pueden distorsionar los resultados del
modelo.

4.4.2. Variables de Calidad de leche

En la Tabla 3 se presenta un resumen de las variables de Calidad de leche con las que
se cuenta en la base de datos. En aspectos generales, las variables presentan una
distribucion relativamente estable para pH, acidez, grasa, proteina, SNG (Sélidos no
grasos) y ST (Soélidos totales), con medias y medianas muy cercanas entre si, lo que indica

simetria en los datos.
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Tabla estadistica descriptiva para variables de calidad de leche.
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Variable |pH Acidez Grasa Proteina |SNG ST

Min 5.35 8 0 0 0 0
ler

Cuartil 6.74 14.2 3.60 3.10 8.34 12.03
Mediana 6.76 14.4 3.76 3.16 8.43 12.22
Media 6.756 14.4 3.83 3.158 8.426 12.26
3er

Cuartil 6.78 14.6 3.98 3.22 8.53 12.44
Max 6.80 36.4 14.58 3.68 9.19 41.19
Curtosis 130 836 33 255 475 356
NA's 1379 1488 11844 11843 11843 11842

Fuente: Elaboracion propia.

La variable acidez presenta una notable dispersion, alcanzando valores de hasta 36,4,

lo cual podria deberse a errores de medicion o al analisis tardio de ciertas muestras,

situacion que puede comprometer la precision de los resultados.

Por otro lado, al analizar la curtosis de los datos, se evidencia en todos los casos un

comportamiento leptocurtico (ver Figura 7), caracterizado por picos marcadamente

pronunciados y colas pesadas. Esta distribucion indica la presencia significativa de valores

atipicos, lo que refuerza la importancia de realizar una limpieza rigurosa del conjunto de

datos.

Finalmente, y en linea con lo planteado en el numeral 4.3, se identifican valores

minimos de cero en las variables grasa, proteina, SNG y ST, situaciéon que no es

fisioldgicamente posible y que se explica por la préctica operativa de realizar muestreos

parciales, centrados inicamente en pH y acidez. Estas mismas variables presentan un alto

numero de datos faltantes (alrededor de 11.844 registros por variable), lo cual afecta de
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forma considerable la calidad del conjunto de datos y debera ser abordado en el proceso de

limpieza y analisis posterior.



Figura 7.

Histograma de datos de Calidad previos a tratamiento de datos.
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Histograma inicial de Variables de Calidad
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5. Preparacion de los datos

5.1.Seleccion de los datos
Como resultado del andlisis descriptivo, el entendimiento de los datos y del negocio,

se identifican las siguientes variables para adaptarlos a las técnicas de Data Mining:

e Fecha (Enero 2022 a Diciembre 2024)

e Lote (83 niveles, R0001, R0002, R0003,...,R0110)

e Vol Litros (Volumen descargado de la ruta)

e ACIDEZ04 (Grados de acidez titulable del lote a descargar)

e PH (pH de la muestra de la ruta a descargar)

e GRASAEQU (% Grasa de la muestra de la ruta a descargar)

e PROTEOS (% Proteina de la muestra de la ruta a descargar)

e SOLIDO06 (% Solidos no grasos de la muestra de la ruta a descargar)

SOLIDO07 (% Solidos Totales de la muestra de la ruta a descargar)
5.2.Construccion de nuevos datos
Para el desarrollo de los modelos, cada base de datos recibira un tratamiento
especifico. Inicialmente, se utilizara la informacion de calidad para generar, mediante
clusterizacion, una nueva variable que clasifique las entregas de leche. Posteriormente, este
resultado se integrara con la base de datos restante para consolidar la informacion final
necesaria para el modelo predictivo de series de tiempo.
5.3.Extraccion y transformacion de datos
Para llevar a cabo el proceso de preparacion de los datos se usara el Software KNIME
Version 5.4.4. El objetivo de la preparacion de los datos se basara de la seleccion de

columnas y filas que no tengan sentido fisico desde el entendimiento de negocio, asi como
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de la unificacion de variables que se encuentran distribuidas en dos bases de datos. El
proceso general se observa en la Figura 8 y se explica a continuacion.

Figura 8.

Lectura, limpieza y unificacion de datos.

Lecturade | Limpieza de Datos Modelo de Unificacion | Reorganizaciony
datos Clusterizacion | ylimpieza |exportacion de
& . final data para Serie de
o tiempo

Numeric Outiers
>
» > i»
a1
&> [ S »?. =

Excel Reader Column Filter Column RenamerMissing Vaiwe

o ° ° °

Columnas K-Means

b' .
Y a

Excel Reader Column Filter Row Filter

0> > i >

Fuente: Elaboracion propia.
5.3.1. Lectura de Datos
Se toman dos bases de datos en las cuales se encuentran las variables seleccionadas
en la seccion 5.1. Inicialmente, la base BDFQRutas.xlsx (Base 1 en lo que sigue) que
recupera informacion de calidad de las leches, cuenta con un total de 12 variables y 41.969
filas. Por otra parte, la base Volumen.xlsx (Base 2 en lo que sigue) contiene datos referentes
al volumen de acopio, con un total de 14 variables y 44.413 filas.
5.3.2. Limpieza de Datos
Inicialmente se seleccionan las variables que se requieren para cada una de las bases
de datos, para la Base 1 se dejan 8 variables, reduciendo 4. Por su parte, la Base 2 queda

con 3 variables, de 14 totales.
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A continuacion, se lleva a cabo una primera eliminacion de informacion faltante,
mediante un nodo ‘Missing Value’ con el que buscamos reducir toda fila que pueda tener
datos vacios en la Base 1, teniendo en cuenta que es informacion faltante por la razon de
negocio expuesta en la seccion de calidad de datos (ver seccion 4.3.).

Luego se procede a eliminar registros que carecen de sentido fisico o de negocio,
como los siguientes casos:

e Enel caso de los datos de la Base 1 ‘Calidad de leche’, se realiza una limpieza de
valores atipicos en cada una de las variables. Para tomar un ejemplo, la variable
Grasa, basada en parametros fisioldgicos y bibliografia especializada. Segtin la FAO
(2025), el contenido de grasa en leche de vaca suele oscilar entre el 3 % y el 4 %.

Figura 9.

Comparacion de histogramas luego de la eliminacion de Outliers para la variable Grasa

Fuente: Elaboracion propia.
¢ Finalmente, observando el comportamiento de frecuencias de la variable pH (ver
Figura 10) se observan dos datos, correspondiente al 0.005% de los datos, los cuales
pueden tratarse de errores de cargue de informacién y que al retirarlos de la base

reducen la curtosis de la variable de pH de 130 a 0.06, y de la Acidez titulable de



39

836 a 3.11, siendo estadisticamente mucho mas valioso, a cambio de la perdida
insignificante de informacion.

Figura 10.

Histograma comparativo de pH tras la eliminacion de valores atipicos

e Parala Base 2, los registros con volumen igual a cero, los cuales corresponden a

Fuente: Elaboracion propia.

rutas que figuran en el sistema pero que, en la practica, no realizaron ninguna
descarga. Este error sistematico puede introducir ruido y afectar negativamente el
desempeifio de los modelos. Se reducen 2.935 datos, el 6.6% del total de registros.
Como resultado del proceso de limpieza, la Base 1 contiene ahora el 64% de la
informacion inicial con 26.960 registros, mientras que la Base 2 mantiene el 93% de la
informacion inicial con 41.478 registros.
5.3.3. Verificacion Estadistica
En la Tabla 4. se exponen los cambios tras aplicar el proceso de limpieza de datos, se
observan mejoras significativas en la calidad y consistencia de las variables analizadas. En

primer lugar, se eliminaron por completo los valores vacios en todas las variables,
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garantizando una base completa para el analisis. Ademas, se redujeron considerablemente

los valores extremos (outliers), lo que se refleja en una disminucion marcada de la asimetria

(Sk.) y la curtosis (Kurt.) en todas las variables. Por ejemplo, la acidez pas6 de una

asimetria de 17 y una curtosis de 837 a valores mucho mas estables de 0.4 y -0.43,

respectivamente. Lo mismo ocurre con pH, cuya asimetria extrema inicial de -3.9 se redujo

a-0.37, y su curtosis bajo de 131 a -0.36. También se observa una contraccion general en la

varianza y desviacion estandar, lo que indica una mayor homogeneidad y menor dispersion

de los datos. En resumen, la limpieza de datos logré corregir distorsiones importantes en la

distribucion, estabilizando los estadisticos descriptivos y mejorando sustancialmente la

calidad del conjunto de datos para su posterior analisis.

Tabla 4.

Estadistica descriptiva comparativa entre variables antes y después de limpieza de datos.

Estadistica Descriptiva de variables de Calidad de leches inicial

Variable |Vacios |Minimo |Mdéximo| 25%|Media | 75%]|D. Est. |Var. |Sk. |Kurt.
Acidez 1488 8 364 14.2 144| 14.6] 0.37| 0.135] 17 837
pH 1379 5.35 6.8 6.74| 6.76] 6.78] 0.03| 0.001| -3.9 131
Grasa 11844 0 14.58 3.6/ 3.76] 398 048] 0.229| 2.5 34
Proteina 11843 0 3.68 3.1 3.16| 3.22| 0.15] 0.023| -12 255
SNG 11843 0 9.19| 834 8.43| 8.53| 0.34] 0.118| -20 476
ST 11842 0| 41.19] 12.03| 12.22]12.44| 0.67| 0.444| -2.7 357

Estadistica Descriptiva de variables de Calidad de leches luego de Limpieza de datos
Variable |Vacios |Minimo|Mdéximo| 25%|Media | 75% |D. Est. | Var. Sk. Kurt.
Acidez 0 14 152 14.2 144| 146 0.26] 0.069 04| -043
pH 0 6.68 6.8] 6.74| 6.76] 6.78| 0.03| 0.001| -0.37| -0.36
Grasa 0 3.04 455 3.59| 3.75] 393] 0.26| 0.072 0.4 0.097
Proteina 0 2.92 34 3.1 3.16] 3.22| 0.08] 0.007| 0.15| -0.24
SNG 0 8.06 8.81] 8.35 844| 8.53| 0.14] 0.018] 0.08] -0.21
ST 0| 1142 13.05| 12.03 12.2] 124] 0.28| 0.076| 0.25]| -0.07

Fuente: Elaboracion propia.




5.3.4. Unificacion y Limpieza Final
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En esta seccion se lleva a cabo la unificacion de las dos bases de datos partiendo del

criterio de unicidad entre las columnas de lote y fecha, la interseccion de estas dos variables

genera la unidn de la informacion y generando una Unica tabla con las variables que se

requieren.

En esta seccion la informacion que se unifica para ambas bases de datos corresponde

a27.891 datos, un 66% para la Base 1 y un 63% para la Base 2.

5.3.5. Reorganizacion y exportacion de data

En esta seccion se adectan los nombres de las columnas, se reorganiza la informacion

por variables y se dejan disponibles en un formato Excel para su almacenamiento.

5.3.6. Anadlisis del costo — beneficio de la limpieza de datos

En la Tabla 5 se muestra como a medida que avanza el tratamiento de datos, trae

consigo un costo asociado a la pérdida de informacion.

Tabla 5.

Costo - Beneficio de la preparacion de los datos

Base/Proceso Lectura No Vacios Precisos | Unificacion Salida
Base 1 41969 | 100% | 29655 | 71% | 27898 | 66% | 27891 | 66% | 27891 | 66%
Base 2 44413 | 100% | 44413 1100% | 41478 193% | 41478 |93% | 41478 | 93%

Fuente: Elaboracion propia.

El andlisis conjunto de las dos bases de datos permite evidenciar con claridad el

equilibrio entre costo y beneficio en el proceso de limpieza y consolidacion de datos.

Aunque ambos conjuntos contaban inicialmente con un volumen considerable de registros

(Base 1: 41.969 y Base 2: 44.413), la aplicacion de filtros de calidad, tales como la

eliminacion de datos vacios, la revision de coherencia respecto al negocio y la unificacion
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de bases provoco una reduccion significativa en la cantidad de datos utilizables. En la Base
1, tinicamente el 66 % de los registros originales cumplio con los criterios establecidos para
su uso en el analisis. Por su parte, la Base 2, a pesar de no presentar vacios y partir con el
100 % de completitud, redujo su volumen til al 93 % tras el proceso de integracion con la

Base 1.

Este proceso de depuracion representa una disminucion controlada en la cantidad de
datos, pero con una mejora sustancial en su calidad estadistica. Tal como se evidencio en la
seccion anterior, dicha mejora se refleja en la reduccion de métricas como la asimetria, la
curtosis y la varianza. En términos practicos, se asume una pérdida del 34 % al 37 % de los
registros, lo cual se ve ampliamente compensado por el aumento en precision, confiabilidad
y solidez del analisis. Esta limpieza de datos permite el desarrollo de modelos predictivos y
descriptivos mas robustos y representativos, al eliminar el impacto negativo de valores

nulos, inexactos o inconsistentes.

Tras completar la limpieza de informacion, se identifico una reduccion en el periodo
temporal disponible para el andlisis. Inicialmente, se contaba con registros desde enero de
2022 hasta diciembre de 2024. Sin embargo, tras la depuracion, se observo que los datos
completos comienzan a partir de abril de 2022. Esta reduccion en el rango de fechas puede
atribuirse a un proceso de migracion tecnolédgica en los sistemas de registro de la compaiiia,
lo cual habria afectado la captura o conservacion de datos en los primeros meses del afio

2022.
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En conclusion, aunque se sacrifica una parte del volumen inicial de informacion, el
proceso de depuracion aporta un valor analitico significativo, asegurando que los datos que

se incorporan al analisis final sean pertinentes, fiables y de alta calidad.
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6. Modelado - Clusterizacion

Con el objetivo de identificar patrones de calidad en la leche acopiada y facilitar su
clasificacion operativa, se aplico una técnica de clusterizacion no supervisada mediante el
algoritmo K-means, en combinacion con un Analisis de Componentes Principales (PCA)
para la reduccion de dimensionalidad. El algoritmo K-means fue elegido por su eficiencia
computacional, facilidad de implementacion y capacidad para segmentar grandes
volumenes de datos en grupos homogéneos, en funcion de similitudes internas. En este
caso, permitio agrupar los registros de entrega de leche segin sus caracteristicas
composicionales (grasa, proteina, sélidos no grasos y solidos totales), maximizando la
cohesion dentro de los grupos y su separacion entre ellos.

6.1.Analisis de correlacion entre variables

Para evaluar la relacion entre las variables fisicoquimicas de la leche acopiada, se
realiz6 un andlisis de correlacion que se muestra en la Figura 11, acompafiado del célculo
de p-valores para determinar la significancia estadistica de los coeficientes obtenidos. Los
resultados mostraron correlaciones fuertes y significativas entre algunas variables clave:

e [a grasa presento una alta correlacion positiva con los sélidos totales (r = 0.859, p <
0.001), algo que tiene sentido fisico, ya que si observamos la definicion matematica
observamos que los solidos totales son los solidos no grasos sumados con la grasa.
Lo que indica una dependencia directa.

e La proteina se correlaciond significativamente con los solidos no grasos (r = 0.786,
p <0.001). Lo anterior entendiendo que los s6lidos no grasos en la leche estan

compuestos por proteina, lactosa, vitaminas y minerales.
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e Las variables como el pH y la acidez mostraron una correlacion negativa fuerte (r =
-0.87, p <0.001), coherente con el comportamiento quimico esperado, toda vez que
el pH es una medida directa de qué tan acido es un fluido, de tal modo que a una
mayor acidez se obtiene un menor valor de pH. Sin embargo, no guardan una
relacion relevante con las variables composicionales de calidad.

Figura 11.

Analisis de correlaciones de las variables de calidad.

~N g
© £
2 s £ g
= o 0 < o %] 1
pH ' 1.00 -0.87 0.8
06
Grasa | 1.00 0.86
0.4
ST 1.00 0.2
0
Acidez  1.00 0.2
-0.4
Proteina 1.00 0.79
-0.6

SNG 1.00 |08

Fuente: Elaboracion propia.

A partir de los hallazgos previos, se identifica la necesidad de reducir la
dimensionalidad del conjunto de datos a través de dos enfoques complementarios. En
primer lugar, se decide eliminar las variables Acidez y pH, debido a su alta correlacion
entre si y ademads una baja significancia en la relacion con las variables restantes. En
segundo lugar, se aplicard una técnica de reduccion dimensional mediante Analisis de

Componentes Principales (PCA), con el objetivo de mitigar problemas de multicolinealidad
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entre variables y, al mismo tiempo, mejorar la robustez y eficacia del modelo de
clusterizacion.
6.2.Analisis por componente (PCA)

Con el objetivo de mitigar los efectos de la multicolinealidad entre variables, se llevo
a cabo un analisis de componentes principales (PCA). Este procedimiento se desarrollo en
dos etapas: en primer lugar, se determind la cantidad 6ptima de componentes a retener,
considerando aquellos que explican la mayor proporcion de la varianza total del conjunto
de datos. En segundo lugar, se analiz6 la composicion de cada componente principal, con el
fin de interpretar las variables que mas contribuyen a su formacién y entender la estructura
subyacente de los datos.

Tal como se muestra en la Figura 12, el grafico de sedimentacion (Scree Plot) permite
visualizar la proporcion de varianza explicada por cada componente principal. A partir del
analisis, se concluye que los dos primeros componentes son los mas representativos, ya que
explican en conjunto el 94,8 % de la varianza total. Ademas, se identifica un punto de
inflexion claro en el segundo componente, lo que indica que la inclusion de un tercer o

cuarto componente seria poco significativo para el analisis.



Figura 12.
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Grdfico de Sedimentacion (Scree Plot) - Calidad de Leches. Adaptado de resultados

obtenidos en RStudio.

m Porcentoe de Varianza Explicada - = = % Acumulado

Fuente: Elaboracion propia.

En la Tabla 6 se explica como esta compuesto cada uno de los componentes,

explicaremos los elegidos previamente:

e PCl1 (55.8% de varianza explicada): Este compuesto por valores positivos para cada

una de las variables, con un mayor peso para las cuatro primeras (Grasa, Proteina,

SNG, ST) simbolo de lotes de leche con calidad alta en todos sus aspectos en la

composicion. El pH no tiene influencia en el componente.

e PC2 (39.0% de varianza explicada): Este componente permitira separar leches con

alto contenido de grasa de aquellas que cuenten con un alto contenido de proteina.

Fundamental bajo el entendimiento del negocio. Nuevamenta el pH no tiene

influencia en el componente.



Tabla 6.

Analisis de carga de componentes - Variables de Calidad de Leche

Variable PC1 PC2 PC3 PC4
Eigen 2.17 1.603 0.227 0
Grasa -0.412 -0.627 0.065 0.658
Proteina -0.522 0.421 0.742 0
SNG -0.431 0.564 -0.623 0.33
ST -0.61 -0.324 -0.239 -0.677

Fuente: Elaboracion propia.

6.3.Determinacion de nimero optimo de clusters

La curva de suma de cuadrados intra-cluster que se muestra en la Figura 13 muestra
una disminucion pronunciada entre uno y tres clusters, y una reduccion progresivamente
menor a partir del cuarto. Este patrén indica la presencia de un 'codo' en k =3 0 4, lo que
sugiere que este rango proporciona una estructura de segmentacion adecuada sin incurrir en
una complejidad innecesaria. Por tanto, se selecciond k = 3 para el modelo final.

El analisis del indice de silhouette que se muestra en la Figura 14 ratifica que el valor

optimo de clusters se encuentra en k = 3, dado que presenta el mayor nivel de cohesion

interna y separacion entre grupos.




Figura 13.

Calculo de suma de Cuadrados intra-clusters

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 14.

Vithin

Analisis del indice de Silhouette

Fuente: Elaboracion propia.
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6.4.Resultados de clusterizacion

Una vez se ejecuta el modelo K-means, se obtiene la division de clusteres que se
observa en la Figura 15. El grafico evidencia una segmentacion en tres grupos, generados
mediante el algoritmo K-means. El Componente 1, interpretado como un indicador de
calidad global (especialmente asociada a niveles de grasa y solidos totales), permite
distinguir un grupo ubicado hacia la derecha del eje, que corresponde a lotes con una menor
calidad composicional. Por su parte, en el eje de las ordenadas, la componente 2 diferencia
mejor la relacion entre proteina y grasa, a valores superiores la proteina resulta mayor que
la grasa y viceversa.

Figura 15.

Segmentacion de Clusters - Participacion y distriucion en componentes.

Cluster 2
6405

Cluster 3
11.399

Cluster1
9156

Cluster1 Cluster 3

9156

Cluster2
6405

Fuente: Elaboracion propia.
Observando el diagrama de pie se observa que la mayor cantidad de datos se

concentra en el Cluster 3 con 11.399 registros, el 42, lo cual indica que una gran parte del



acopio se encuentra en una zona de calidad estandar de leche. Sin embargo, los clusteres

ubicados en la parte derecha del plano PCA capturan subgrupos diferenciados, que seran

utiles para las decisiones operativas especificas, que seran expuestas a continuacion.

6.5.Analisis de Clusteres y resultados de negocio

El modelo de segmentacion mediante K-Means alcanz6 convergencia en 5

iteraciones, lo cual indica una rapida estabilizacion de los centroides. El resultado final

arrojo tres clusteres de tamano desigual, y centroides con calidades diferentes que se

resumen en la Tabla 7.

Media de las Propiedades de Calidad diferenciados por Cluster, se explican las

caracteristicas de cada claster a continuacion.

Tabla 7.

Media de las Propiedades de Calidad diferenciados por Cluster

Cluster % de datos n Grasa | Proteina | SNG | ST

Cluster 1 34% 9,156 3.72 3.24 8.57 | 12.27
Cluster 2 24% 6,405 4.09 3.2 8.39 | 12.48
Cluster 3 42% 11,399 3.64 3.11 8.37 | 12.0

Fuente: Elaboracion propia.

6.5.1. Cluster 1 — Leche Premium

Este primer cluster, agrupa un total de 9.156 registros, lo que representa
aproximadamente el 34% del conjunto de datos analizado. Este cluster se distingue por

presentar los mayores niveles de proteina y sélidos no grasos en comparacion con los
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demads grupos identificados. Estas caracteristicas de calidad posicionan a esta leche como la

mas adecuada para procesos de fabricacion de queso, al concentrar una mayor proporcion

de solidos utiles para la transformacion industrial.
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La relacion entre el contenido de proteina de la leche y el rendimiento quesero resulta
ser una correlacion positiva. La proteina, en particular la caseina, constituye la fraccion que
se coagula y se retiene en la cuajada durante la elaboracion del queso. En consecuencia, a
medida que aumenta la concentracion de proteina en la leche, se incrementa la cantidad de
solidos recuperados en el producto final, lo que se traduce en un mayor rendimiento de
queso por unidad de leche procesada (kg de queso/100kg de leche). Diversos estudios
sefialan que leches con mayor contenido de proteina y sélidos no grasos permiten mejorar
la eficiencia del proceso, reducir pérdidas de solidos en el suero y generar impactos
econdmicos positivos para la industria quesera. Por tanto, la clasificacion de la leche
Premium en un cluster diferenciado no solo responde a criterios estadisticos, sino que tiene
una justificacion tecnoldgica y econdmica directa, al asociarse con un mayor potencial de
rendimiento industrial. (Walstra, Wouters, & Geurts, 2006)

Desde la perspectiva estratégica de una compaiiia lactea, este cluster representa una
oportunidad significativa de reduccion de costos, ya que cada incremento de 0,1% en el
contenido de proteina de la leche tiene el potencial de disminuir el costo de produccion del
queso en mas del 2%, como resultado de un mayor rendimiento industrial y una mejor
eficiencia en el uso de la materia prima.

6.5.2. Cluster 2 — Leche como habilitador

El cluster “Leche como habilitador” agrupa 6.405 registros, equivalentes al 24 % del
total analizado, y corresponde a la leche destinada a la elaboracion de productos liquidos de
la compaiiia, tales como leche entera, semidescremada, descremada y deslactosada y
fabricaciones. Este cluster se caracteriza por presentar un mayor contenido de grasa en

comparacion con otros grupos, condicion que resulta clave desde el punto de vista
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operativo, ya que dicha fraccion debe ser ajustada o estandarizada durante el proceso
productivo para cumplir con las especificaciones de cada producto final.

Desde una perspectiva tecnologica e industrial, un mayor contenido de grasa en la
leche permite la separacion de crema mediante procesos de descremado. La crema obtenida
constituye un insumo estratégico de alto valor, habilitando la fabricacion de productos
como mantequillas y cremas pasteleras, los cuales presentan una mayor rentabilidad en
comparacion con los productos liquidos basicos. La literatura especializada indica que la
grasa lactea es un componente fundamental para el desarrollo de textura, sabor y
funcionalidad en estos derivados, y su recuperacion eficiente contribuye a una mejor
valorizacion integral de la materia prima, maximizando el ingreso generado por litro de
leche procesada (Walstra, Wouters, & Geurts, 2006)

En términos cuantitativos, el cluster “Leche como habilitador” adquiere una
relevancia estratégica adicional al evidenciar que por cada incremento de 0,1 % en el
contenido de grasa de la leche cruda, es posible obtener un aumento aproximado del 2,6 %
en la cantidad de crema recuperable durante el proceso de descremado. Este incremento en
la disponibilidad de crema permite alimentar de manera directa los procesos de mayor
margen bruto, como la fabricacién de mantequilla y cremas, maximizando la captura de
valor a partir de la misma materia prima. En consecuencia, la gestion y segregacion de
leche con mayor contenido graso no solo optimiza la estandarizacion de productos liquidos,
sino que se convierte en una ventana de oportunidad importante, al fortalecer la rentabilidad
global del portafolio mediante una mayor produccion de derivados con alto valor agregado.

6.5.3. Cluster 3 — Leche Estindar
Por ultimo, se encuentra el Cluster 3, denominado “Leche estandar”, que representa el

42 % de los registros, con un total de 11.399 datos. Se clasifica como leche estandar por
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presentar una calidad adecuada para su uso en multiples procesos productivos, funcionando
como un insumo “colchon” que complementa o estabiliza la produccion de otras lineas. Su
valor agregado no es particularmente diferencial para la compatiia, pero su versatilidad
permite emplearla en fabricaciones generales, procesos de pulverizacion o como soporte en
la produccion de leche deslactosada o semidescremada, dado que cumple con la flexibilidad

exigida por la normativa colombiana.

La segmentacion obtenida permite a la organizacién comprender con mayor precision
la heterogeneidad del acopio de leche y aprovecharla estratégicamente en la distribucion

para fabricacion de productos especificos que traen eficiencia operativa al proceso.
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7. Modelado — Serie de Tiempo

Desde la perspectiva estratégica del proceso de acopio, resulta fundamental contar
con la capacidad de proyectar el volumen de leche que ingresara a la planta en los dias
siguientes. Esta prevision permite optimizar la planificacion operativa, anticipar
necesidades de capacidad, ajustar los planes de produccion y gestionar de forma mas
eficiente los recursos logisticos y de transformacién. Con este propdsito, se establecié un
nuevo objetivo orientado a la prediccion del acopio diario, para lo cual se aplicaron técnicas
de series de tiempo y comparandolas para identificar el mejor ajuste en parametros para su
aplicacion.

La seleccion de estos modelos se fundamenta en su idoneidad para capturar la
dinamica temporal propia del acopio de leche, un proceso caracterizado por patrones
estacionales, variaciones recurrentes asociadas a ciclos climaticos y comportamientos
dependientes del tiempo. La eleccion de los modelos ARIMA y SARIMAX se soporta en
literatura especializada.

La seleccion de un modelo ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average)
yace en su capacidad comprobada para capturar patrones de autocorrelacion, tendencia y
estacionalidad en series temporales univariadas sin requerir grandes cantidades de datos
exogenos. Los modelos ARIMA integran componentes autorregresivos (AR), de media
movil (MA) y de diferenciacion (1), lo que les permite adaptarse a estructuras dindmicas
complejas y producir pronosticos robustos y ajustados a la variabilidad real de los datos
historicos. Segiin Hyndman y Athanasopoulos, los modelos ARIMA constituyen una de las
metodologias mas utilizadas y eficaces en forecasting debido a que estimulan las relaciones

temporales intrinsecas de la serie, minimizan errores de prediccion y permiten construir
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intervalos de confianza para cada prondstico (Hyndman & Athanasopoulos, 2021). En el
contexto de la planificacion operativa de una compaiia lactea, esta caracteristica es esencial
para generar alertas tempranas confiables, facilitar la toma de decisiones basadas en
evidencia y sustituir métodos heuristicos previamente empleados.

Por su parte, la utilizacion de modelos extendidos del tipo SARIMAX (Seasonal
AutoRegressive Integrated Moving Average with eXogenous variables) resulta
especialmente pertinente en contextos donde el comportamiento de la serie temporal esta
influenciado por factores externos observables. Estos modelos permiten incorporar
variables exdgenas que explican parte de la variabilidad no capturada inicamente por la
estructura interna de la serie, como condiciones de mercado, factores climaticos, cambios
operativos o restricciones logisticas. Durbin y Koopman (2012) sefialan que la inclusion de
variables exdgenas dentro de un marco de modelos de espacio de estados mejora de manera
significativa la capacidad predictiva y la interpretabilidad del modelo, al separar la
dindmica inherente de la serie de los efectos causales externos. (Durbin & Koopman, 2012)
En el contexto de la prediccion de volumenes de acopio en una compaiiia lactea, el enfoque
SARIMAX permite capturar tanto la estacionalidad y autocorrelacion del proceso como el
impacto de variables exdgenas relevantes, fortaleciendo la generacion de prondsticos mas

precisos y operativamente accionables.

7.1.Preparacion de datos
Para el desarrollo del modelado, se realizo el emparejamiento entre la base de datos
de calidad de leche, compuesta por 26.960 registros, y la base de datos de volumen de
acopio, que contiene 41.478 registros. En este proceso se tomd como estructura principal la

base de volumen, de manera que, cuando no existia correspondencia con la base de calidad,
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los valores faltantes se conservaron en blanco. Esta decision responde a la necesidad de
disponer posteriormente de la variable grasa como insumo exogeno en el modelo

SARIMAX.

Una vez integradas ambas bases, se identificaron 14.764 registros con informaciéon
faltante en alguna de las variables provenientes de la base de calidad. Para abordar esta
situacion, se implemento6 un proceso de imputacion basado en la busqueda del registro mas
cercano en términos de lote y fecha que contara con datos completos, utilizando dichos
valores como reemplazo. Gracias a este procedimiento, los datos faltantes se redujeron a
619 registros. Finalmente, estos registros —equivalentes al 1,5 % del total— fueron
eliminados, dado que no contaban con informacion suficiente para su uso en el analisis

posterior.

7.2.Analisis de datos historicos

Se inicid por un analisis de la grafica diaria de acopio de leche con los volumenes que
se tenian en la base de datos, recopilando informacion desde el 4 de enero de 2022 y hasta
el 31 de diciembre de 2024. Obtenemos entonces una grafica como la que se muestra en la
Figura 16.

Se observa un comportamiento temporal continuo, donde los valores dependen de su
posicion en la secuencia, lo cual confirma la naturaleza cronoldgica del fenémeno y la
necesidad de métodos especificos que capturen dependencias en el tiempo. Asimismo, la
serie presenta una tendencia suave y ligeramente ascendente a lo largo del periodo
analizado, iniciando sobre los 300.000L a inicios del afio 2022 y llegando a los 380.000L

para el final del 2024, reflejando un crecimiento moderado en la capacidad de acopio.
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Figura 16.

Volumen de leche acopiada diariamente de 2022 a 2025
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Fuente: Elaboracion propia.

Adicional a lo anterior, es posible identificar una estacionalidad anual, expresada en
fluctuaciones recurrentes que coinciden con patrones climaticos tipicos del sector lacteo
colombiano. Durante los periodos secos se evidencian disminuciones temporales del
acopio, mientras que en temporadas lluviosas el volumen tiende a incrementarse debido a
mejores condiciones de disponibilidad de alimento animal. Esta estacionalidad es clave
para la planificacion operativa y constituye un componente fundamental para el modelado

con técnicas como SARIMA o SARIMAX, que permiten capturar variaciones ciclicas.

Finalmente, se aprecian caidas abruptas que corresponden a eventos puntuales de
inestabilidad politica en el pais, conocidos como bloqueos en carreteras vividos hacia
septiembre de 2023 y que se reflejan en una interrupcion en el suministro de materia prima
a la compaiia, pero que, a su vez, en dias siguientes, se observa un rebote positivo

ingresando lo que en dias anteriores se retuvo.
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La combinacion de tendencia, estacionalidad marcada y ruido justifica el uso de
modelos de series de tiempo, ya que estos permiten capturar la estructura temporal del
acopio, anticipar variaciones y soportar decisiones estratégicas relacionadas con la

planeacion de produccion, logistica y abastecimiento.

7.3.Prueba de estacionariedad
Se realiz6 la prueba de Dickey-Fuller Aumentada (ADF por sus siglas en inglés) en la
que se obtuvo los siguientes resultados:
e ADF=-21.652
e p=0

e Valor critico:

o 1%=-3.43
o 5%=-2.86
o 10%=-2.57

Dado que el valor p del test ADF es igual a 0 y el estadistico ADF es menor que
todos sus valores criticos, se rechaza con alto nivel de confianza la hipdtesis nula de
presencia de raiz unitaria. Esto indica que la serie puede considerarse estacionaria, es decir,
presenta una media, varianza y estructura de autocorrelacion que se mantienen constantes a
lo largo del tiempo. Por lo tanto, la serie cumple con una condicion fundamental para la

aplicacion adecuada de modelos de series de tiempo.

7.4.MODELO ARIMA
El modelo ARIMA es una serie de tiempo que se compone por tres pardmetros: p, d y

q; los cuales describen la forma en como el modelo captura los datos. El parametro p
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representa el nimero de rezagos (valores pasados) de la serie que se utilizan para explicar
su comportamiento actual; d indica el grado de diferenciacion necesario para volver la serie
estacionaria, es decir, cuantas veces deben restarse valores consecutivos para eliminar
tendencias o variaciones no constantes; y q corresponde al nimero de términos de error
rezagados que el modelo incorpora para corregir patrones no explicados directamente por
los valores pasados
7.4.1. Seleccion de parametros

Para el desarrollo del modelo ARIMA se llevaron a cabo las diferentes

combinaciones para cada uno de los pardmetros p, d y q. De 0 a 7 en cada uno de éstos y

combinandolos, con lo anterior se generaron 343 iteraciones.

Adicional a lo anterior se tomaron BIC, AIC y el RMSE (Error cuadrado) como
indicadores de éxito para la seleccion de parametros de la serie ARIMA:

e AIC (Akaike Information Criterion) el cual mide la calidad del ajuste penalizando la
complejidad del mismo. Se busca un valor bajo.

e BIC (Bayesian Information Criterion) genera un complemento al AIC en la
busqueda de modelos cuya eficiencia sea predominante sobre la complejidad. Se
buscan valores bajos.

e RMSE (Root Mean Squared Error) evalua el error del pronodstico de datos en

validacion. Se buscan valores bajos.
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Tabla 8.

Comparativa de indicadores (AIC, BIC y RMSE) de los mejores 5 modelos ARIMA

Modelo (p,d,q) AIC BIC RMSE
(3,5,5) 1.394 1.438|6.44x10"
(3,0,3) 22.381| 22.421(2.46x10*
(3,0,2) 22.382| 22.416|2.46x10*

Fuente: Elaboracion propia.

En la Tabla 8 se muestra los tres mejores modelos para el método ARIMA. Las
diferencias entre estos se evidencian principalmente en el parametro d, correspondiente al
grado de diferenciacion aplicado a la serie. Tal como lo exponen Hyndman y
Athanasopoulos, valores excesivamente altos de d (mayores de 2) suelen indicar un
sobreprocesamiento de la serie que elimina parte importante de su estructura temporal,
generando inestabilidad numérica y pérdidas sustanciales de informacion. (Hyndman &
Athanasopoulos, 2021) Esto se ve reflejado en los valores extremadamente altos de RMSE
reportados para los modelos con mayor diferenciacion, lo que demuestra que, aunque
puedan presentar AIC o BIC bajos, su capacidad predictiva es muy deficiente. Por ello,
dejar por fuera los modelos con altos valores de d es ventajoso, ya que permite conservar la
naturaleza original de la serie y evita problemas de sobreajuste y degradacion de la
precision del prondstico.

Considerando estos resultados, los modelos con diferenciacion equivalente a 0,
especificamente (3,0,3) y (3,0,2), emergen como las alternativas mas estables y confiables.
Ambos presentan los valores mas bajos de RMSE y un desempefio muy similar en términos
de AIC y BIC; sin embargo, el modelo (3,0,2) resulta preferible debido a su menor

complejidad, al utilizar un nimero mas reducido de parametros sin sacrificar calidad
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predictiva. Por su equilibrio entre simplicidad, estabilidad y buen ajuste, este modelo se
selecciona como la opcion Optima para el proceso de modelado.
7.4.2. Prondstico y andlisis de negocio
En la Figura 17 se observa el pronostico para el modelo ARIMA con parametros
(3,0,2). Se observa  que el volumen de leche que ingresara al acopio durante los
proximos 30 dias se mantendra relativamente estable, con ligeras variaciones alrededor de

los valores recientes observados, mas bien estables.

Esto es consistente con la naturaleza del modelo (d=0), que presupone que la serie no
presenta tendencia significativa y que los patrones recientes se mantienen en el corto plazo.
Adicionalmente, la banda de confianza (sombreado rosa) se expande progresivamente a
medida que avanza el horizonte de prediccion, lo cual es normal en modelos ARIMA y
refleja el aumento natural de la incertidumbre conforme se proyectan fechas mas alejadas.
Figura 17.

Pronostico del modelo ARIMA (3,0,2)

Forecast ARIMA(3,0,2) {Volumen) - 30 Dias

—— Observado
—— Pronéstico 30 dias

4200001 ___ |hicio prondstico

400000

380000

Volumen

360000

340000

1
i
!
1
320000 !

2024-10-01 2024-10-15 2024-11-01 2024-11-15 2024-12-01 2024-12-15 2025-01-01 2025-01-15 2025-02-01
Fecha

Fuente: Elaboracion propia.
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. Desde la perspectiva de negocio, este comportamiento implica que el acopio puede
esperar volimenes similares a los que ha manejado en las semanas recientes, sin riesgos
inmediatos de desabastecimiento ni expectativas de sobreoferta considerable. No obstante,
las bandas de incertidumbre indican que se deben mantener margenes de manejo
adecuados, especialmente hacia el final del horizonte de 30 dias, donde la variabilidad

aumenta.

7.5.MODELO SARIMAX
Se escoge SARIMAX como un segundo modelado de serie de tiempo debido a que se
considera una evolucion del modelo SARIMA, ya que extiende sus capacidades al permitir
la incorporacion de variables exogenas que influyen sobre la serie temporal principal.
Mientras SARIMA modela tinicamente la estructura interna de la serie (tendencias,
estacionalidades y autocorrelaciones propias), SARIMAX integra informacion adicional
proveniente de factores externos que pueden explicar variaciones en el comportamiento del

Proceso.

En cuanto a su estructura, un modelo SARIMAX se caracteriza por la combinacion
de tres componentes: los pardmetros ARIMA (p, d, q), que representan la autoregresion, el
nivel de diferenciacion y el modelo de medias moviles; los parametros estacionales (P, D,

Q, s), que modelan patrones repetitivos en periodos definidos.

Se tomara como variable exdgena la Grasa al ser una variable que puede verse
relacionada con los niveles de leche, y responder a estudio climatologicos que pueden verse

reflejados en esta variable.

A continuacion, se muestra el paso a paso para la seleccion del modelo SARIMAX.
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7.5.1. Seleccion de parametros
Basados en los resultados del modelo ARIMA, y por disminucion de célculo se lleva
a cabo el proceso del resultado en la combinacion de los parametros de la siguiente manera:
e dyqsehardn entre 0 y 3.
e DyQsehardanentre 0y 2
e Los periodos se manejaran entre 7, 15 y 30 dias.
Ademas, se toman los mismos indicadores que usamos en ARIMA para la seleccion
de los pardmetros 6ptimos BIC, AIC y RMSE (Ver explicacion en seccion 8.4.1.)

Tabla 9.

Comparativa de indicadores (AIC, BIC y RMSE) de los mejores 5 modelos SARIMAX

Modelo (p,d,q) | Estacional (P,D,Q,s) AIC BIC RMSE
(2,1,2) (1,1,1,30) 21.196 21.230 44.081
(2,1,2) (0,1,1,30) 21.198 21.227 45.208
(1,1,2) (1,1,1,30) 21.241 21.270 45.754
(1,0,2) (1,1,1,30) 21.246 21.275 29.170
(1,1,2) (0,1,1,30) 21.246 21.270 48.030

Fuente: Elaboracion propia.

Al comparar los valores de RMSE, se observa que existe una diferencia notable entre
los modelos. Aunque el modelo (2,1,2)(1,1,1,30) presenta el RMSE mas bajo entre las
primeras alternativas (44.081), el valor més destacado se obtiene en el modelo
(1,0,2)(1,1,1,30) con RMSE equivalente a 29.170.

Esta diferencia es sustancial y evidencia que el modelo (1,0,2)(1,1,1,30) es
significativamente mds preciso en términos predictivos. Dicho modelo logra reducir el error
de pronostico de forma considerable en comparacion con los demas, mostrando una mejor
capacidad para capturar la dinamica real del proceso aun con un componente no

diferenciado en la parte regular (d = 0). Esto sugiere que la estacionalidad y los términos
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AR y MA ya explican adecuadamente la estructura temporal sin necesidad de una
diferenciacion adicional, lo que ademas preserva estabilidad y evita una pérdida innecesaria

de informacion.

Por su parte, la componente estacional, (1,1,1,30) muestra que existe una dependencia
clara entre el comportamiento del volumen actual y el de un ciclo anterior de
aproximadamente 30 dias, lo cual es coherente con la variacion mensual tipica en la
produccion lactea.

7.5.2. Prondstico y andlisis de negocio

En la Figura 18 se observa el pronostico para el modelo SARIMAX con pardmetros
(1,0,2)x(1,1,1,30) y grasa como variable exdgena. Se observa que el volumen de leche
que ingresara al acopio durante los proximos 30 dias se mantendra relativamente estable,

con ligeras variaciones alrededor de los valores cercanos a los 380.000L diarios.

Esto es consistente con la naturaleza del modelo (d=0), que presupone que la serie no
presenta tendencia significativa y que los patrones recientes se mantienen en el corto plazo.
Adicionalmente, la banda de confianza (sombreado rosa) se expande progresivamente a
medida que avanza el horizonte de prediccion, lo cual es normal en modelos ARIMA 'y
refleja el aumento natural de la incertidumbre conforme se proyectan fechas mas alejadas.

Desde una perspectiva de negocio, este pronostico valida la capacidad del modelo
para capturar la estacionalidad mensual (s=30) y la tendencia reciente, ofreciendo a la
gerencia de operaciones un escenario base de estabilidad relativa para la planificacion
logistica y de almacenamiento. No obstante, la amplitud de los intervalos de confianza

(zona sombreada roja) sugiere una volatilidad latente que no debe ignorarse; por tanto,
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aunque se espera un flujo constante, se recomienda mantener una capacidad de respuesta
flexible en el centro de acopio para gestionar picos potenciales que podrian superar los
440.000 litros, o valles inferiores a los 320.000, asegurando asi la continuidad operativa sin

incurrir en sobrecostos por capacidad ociosa o desbordamiento.

Figura 18.

Prondstico del modelo SARIMAX (1,0,2)x(1,1,1,30)

Forecast SARIMAX (Volumen con exdégeno: Grasa) - 30 Dias

—— Observado
—— Prondstico 30 dias (SARIMAX(L, 0, 2)x(1, 1, 1, 30))

440000 A N P
=== Inicio pronostico

420000 4
400000 +
380000

~ M\N

340000 4

Volumen

320000 4

]
i
300000 - :

1
2024-10-01 2024-10-15 2024-11-01 2024-11-15 2024-12-01 2024-12-15 2025-01-01 2025-01-15 2025-02-01
Fecha

Fuente: Elaboracion propia.
7.6.Comparacion de modelos

Con la finalidad de llevar a cabo un ejercicio comparativo entre los modelos con los
valores reales obtenidos para el mes de enero del presente afio, se presenta la Figura 19 con
la grafica de volumen para la cual no se presentan las dimensiones del eje vertical por
confidencialidad. La gréfica presenta una comparacion del volumen real (linea continua
azul oscuro) con las predicciones generadas por los modelos de series de tiempo, ARIMA
(linea punteada azul claro) y SARIMAX (linea discontinua gris), a lo largo de 30 dias
siguientes. El volumen real muestra una alta volatilidad, caracterizada por picos extremos

en los dia 6 y 7 indicando la presencia de valores atipicos significativos. En contraste, el
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modelo ARIMA ofrece una prediccion notablemente suave y estable, actuando como un
pronostico de media a largo plazo que no logra capturar la varianza a corto plazo ni los
picos.

Figura 19.

Grdfica de los valores de volumen real y pronosticos ARIMA y SARIMAX para los 30 dias
del mes de enero 2025

Fuente: Elaboracion propia.

Por su parte, el modelo SARIMAX demuestra una mejor capacidad de ajuste a las
fluctuaciones del volumen real, especialmente en la captura de la tendencia general y la
volatilidad, aunque con un evidente desfase temporal. Si bien la linea SARIMAX logra
replicar las direcciones de subida y bajada (como alrededor de los periodos 1-6 y 17-27), su
capacidad predictiva se ve limitada por la intensidad de la volatilidad, lo que podria indicar
que la grasa como variable exdgena en la estructura de estacional fue efectiva para modelar
la varianza.

Para un mayor entendimiento de lo anterior expuesto, en la Figura 20 se muestra el
diagrama porcentual de la estimacion. Siendo la linea base de 0% el valor real que se

obtuvo en las 30 observaciones siguientes.
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Figura 20.

Diferencia porcentual de los valores obtenidos por los modelos de ARIMA y SARIMAX en

comparacion con el descargue real.

cto al valor Re

Diferencia porcentual respe

— ORIV A SARIVAX

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa como la magnitud de los cambios en los datos reales alin presenta un
desafio. En términos de sesgo, ambos modelos tienden a subestimar los picos y
sobreestimar los valles extremos con valores de hasta el 10,7% de subestimacion para un
dia.

Desde el entendimiento del negocio un 10% de estimacion puede referirse a 40.000L
de leche que si bien pueden afectar un dia, se observa que al siguiente se recuperan y no
afectan en la logistica de la empresa dichas variaciones diarias que se anulan entre dias
contiguos, toda vez que se cuenta con un stock de leche representativo dentro de la

compaifiia que permite acolchonar estas diferencias puntuales.

Por ultimo, si llevamos a cabo la sumatoria de los volumenes obtenidos para la

estimacion de los 30 dias se observa que los modelos cuentan con una diferencia porcentual
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respecto al volumen acumulado acopiado de -0.027% para el modelo ARIMA y -0.127%
para el modelo SARIMAX. Siendo en ambos casos, estimaciones que no exceden
diferencias por mas de 15.000L de leche en un acopio que asciende los 10 millones de litros

mensuales, valores excelentes para un pronoéstico.
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8. Plan y recomendaciones de implementacion y aplicacion

Inicialmente, los modelos son utilizados por un equipo de lideres que dan las
instrucciones de separacion de leches a la operacion segun los datos obtenidos, lo que ha
permitido capitalizar ahorros en el corto plazo en la compaiiia.

Es importante aclarar que en términos de tecnologia, conocimiento e infraestructura
se cuenta con las herramientas necesarias desde la informatica a la operacion para la
capitalizacion de ahorros mediante la aplicacion de las soluciones planteadas, llevando el
proyecto a una fase de cero inversion para esta primera fase.

Para dar continuidad y puesta en marcha al presente proyecto empresarial se
recomiendan los siguientes pasos:

e (Capacitacion del personal de trabajo que utilizard el tablero operativo para la
separacion de leches por calidad.

e (Capacitacion del personal de trabajo que utilizara el tablero estratégico para el
Forecast de volimenes de leche acopiados.

e Actualizar la informacion para el modelo de Forecast de manera mensual, para asi
poder identificar y anticipar cambios en los volimenes que se puedan presentar en
la regidon debido a cambios climdticos o en el proceso logistico de acopio.

e Actualizar de manera mensual el modelo de clusterizacion de tal manera que la
informacion se mantenga ajustada a los cambios en clima y tener la posibilidad de

mantener una precision en el uso de leches dentro de la compaiiia.
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9. Conclusiones

La implementacion de modelos analiticos de segmentacion de la leche por calidad
permitio optimizar su asignacion dentro de los diferentes procesos productivos de la
compaiiia, generando eficiencias operativas medibles y contribuyendo directamente
al incremento del margen mediante un uso mas estratégico de la materia prima. De
forma complementaria, el modelo de series de tiempo para la prediccion de
volimenes de acopio proporciond una herramienta robusta para la anticipacion de
escenarios operativos, habilitando la generacion de alertas tempranas que fortalecen
la planificacion productiva y reemplazan précticas previamente basadas en
estimaciones empiricas o especulativas.

La implementacion de la metodologia CRISP-DM sirvié como un marco robusto y
estructurado, permitiendo una transicion efectiva desde el entendimiento del
negocio, hasta el despliegue de los modelos. Este enfoque garantiz6 que los
esfuerzos de analisis estuvieran directamente alineados con los objetivos de
rentabilidad y eficiencia operativa de la compaiia.

La combinacion de Analisis de Componentes Principales (PCA) y el algoritmo K-
means permitié reducir la dimensionalidad y segmentar eficazmente la leche
acopiada en tres clusteres optimos (Leche Premium, Leche para Leche y Leche
Estandar) basada en el perfil composicional (grasa, proteina, SNG, ST)
proporcionando una base para la asignacion del eficiente del insumo basado en
datos.

Aunque el modelo ARIMA (3,0,2) evidencié un comportamiento estable, el modelo

SARIMAX (1,0,2)x(1,1,1,30), que incorpora la grasa como variable exogena,
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demostrd un desempefio superior al obtener el RMSE maés bajo entre las alternativas
evaluadas. Aun cuando se observo una volatilidad diaria considerable (con errores
cercanos al 10.7%), ambos modelos presentaron un margen de error minimo en el
pronostico del volumen total acumulado a 30 dias, con desviaciones inferiores al

0.13%.
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