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Resumen: Debido al alto porcentaje de error presente en el pronóstico de la demanda de una empresa 

de producción avícola; lo que desencadena una pérdida monetaria mensual provocada por el método 

manual que utiliza la empresa para el pronóstico del plan de ventas, es por ello que se buscará reducir 

este porcentaje de error mediante el uso de la herramienta Machine Learning, a través de la cual se 

utilizará la base de datos de ventas proporcionada por la empresa que se utilizó para entrenar y 

utilizando el método de series de tiempo, se podrá predecir el último trimestre del 2022. Finalmente, 

se compararon los resultados obtenidos por el modelo de Machine Learning con la venta real de la 

empresa y su pronóstico. Se logro como resultado un FB de 2,44% y un FA de 97,56%, reduciendo 

así el error que manejaba la empresa. 

Palabras Clave: Aprendizaje automático, Pronostico de la demanda, Empresa Avícola, Sesgo de 

Pronóstico, Precisión de los Pronósticos. 

Abstract: The use of manual methods to forecast demand in perishable food companies is generally 

subject to the variability of internal and external factors in the company, causing excess inventories 

and significant monetary losses, so it is relevant to carry out this research with the objective of to 

demonstrate that by implementing Machine Learning it is possible to improve the accuracy of the 

demand forecast. A case study in a company in the poultry sector in Peru, forecasting the last quarter 

of 2022, based on a real sales database and applying the time series method, comparing the results 

of the Machine Learning model, and obtaining as a result in a model with high Forecast Accuracy 

(FA) of 97.56% and a high Forecast Bias (FB) of 2.44%. The research is an important contribution 

to knowledge, demonstrating that Machine Learning is an ideal tool to project the demand for 

perishable food products, ideal for its application in various fields, such as loss reduction control, 

preventive maintenance of machines and control of supplies such as water and energy, among others. 

Keywords: Machine learning, Demand forecasting, Poultry company, forecast bias, Forecast 

accuracy. 
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 

La predicción de la demanda de alimentos es uno de los temas críticos para las empresas y el 

desarrollo sostenible Lutosławski et al. 2017. Moreno et al., 2019 mencionaron que en la industria 

de alimentos frescos, incluyendo los refrigeradores, la vida útil corta, la necesidad de mantener la 

calidad en los procesos de almacenamiento y distribución hacen que la precisión del pronóstico en 

el plan de ventas sea un factor importante en la planificación de la producción, minimizando las 

pérdidas de ventas por falta de productos, reduciendo devoluciones por la proximidad de la fecha de 

vencimiento, y mejorando también la disponibilidad para los clientes, reflejando así mejores 

resultados en la empresa e incluso reduciendo el daño medioambiental. Garre et al. 2020, afirman 

que la producción de alimentos es un proceso complejo donde la incertidumbre es más relevante 

(por ejemplo, rendimiento estocástico y previsión de la demanda, variabilidad de materias primas e 

ingredientes…), mostrando diferencias entre la producción planificada y la producción real. Kumar 

et al. 2021 para hacer frente a estos problemas en las industrias alimentarias, la automatización 

industrial es la mejor solución posible. La automatización se basa completamente en inteligencia 

artificial (IA) o aprendizaje automático (ML) o algoritmos de aprendizaje profundo (DL). Mediante 

el uso del sistema basado en inteligencia artificial, el plan de ventas se puede administrar de manera 

eficiente, al tiempo que mejora la competencia operativa. 

Ante las exigencias de un mercado muy competitivo, resulta de vital importancia que las 

empresas incorporen herramientas de inteligencia de mercados que les permita tomar decisiones en 

forma proactiva a fin asegurar el logro de sus objetivos estratégicos (Mota, 2019). Además, tomar 

decisiones de estratégicas correctas depende de la precisión de la predicción de la demanda, evitando 

costos por sobreestimación o subestimación de la misma (Kumar et al. 2014). 

Las principales razones por las que no se puede obtener un pronóstico de demanda preciso 

son la variabilidad y los datos atípicos, factores externos y no considerar los eventos y variables 

necesarios. Asimismo, existe una gran dependencia de los proveedores para entregar los productos 

al consumidor final. 



OBJETIVOS  

Objetivo general: Mejorar la proyección de la demanda implementando Machine Learning en una 

empresa de producción avícola. 

Objetivos específicos: 

• Medir el desempeño del modelo de machine Learning en el pronóstico de la demanda 

mediante métricas de error. 

• Reducir la pérdida económica ocasionada por el desperdicio de ventas perdidas y de sobre 

stock de productos. 

JUSTIFICACIÓN 

Basándonos en los resultados del estudio, se logró demostrar que al implementar el modelo de 

Machine Learning, fue posible reducir en 9.7% las métricas de error en la predicción de la demanda, 

comparado con el modelo actual utilizado por la compañía. Además, el rendimiento del modelo de 

Machine Learning se midió con éxito a través del KPI de cumplimiento y el MAPE, lo que ayudó a 

saber que este modelo muestra una mejora significativa en la previsión del plan de ventas de la 

empresa de producción avícola. 

Comparando los resultados del modelo de Machine Learning con las ventas reales de la 

empresa, se demuestra que el modelo tiene una alta Precisión de Previsión (FA) del 97,56% y un 

alto Sesgo de Previsión (FB) del 2,44%, consiguiendo reducir las pérdidas económicas en un 64,68% 

y los inventarios en un 49,77%. 

Pruebas similares de otros sectores demuestran que reduciendo las métricas de error en la 

previsión de la demanda es posible ser más preciso, lo que en efecto reduce las pérdidas económicas 

y puede conducir a una mejor gestión de los inventarios en relación con el exceso de existencias o 

la escasez. Este estudio cumple el objetivo de aportar nuevos conocimientos y herramientas para 

minimizar la métrica de error en una estimación predictiva de un plan de ventas en el sector avícola. 

Además, cómo afecta positivamente a otras áreas, como la producción, lo que permitirá reducir los 

costes y mejorar la gestión de inventarios y facilitará el control de los desechos generados por la 

empresa cumpliendo así con la ODS de producción y consumo responsable, impactando de manera 

positiva en la sociedad y el medio ambiente. 

HIPÓTESIS 

[No aplica] 



 

 

 

DISEÑO METODOLÓGICO 

Esta investigación sigue la metodología de Machine Learning, donde se realiza una comparación 

objetiva de los métodos de pronóstico tradicionales contra los modelos de Machine Learning en una 

empresa de producción avícola. Se utilizó un código en Python para crear un modelo eficiente de 

Machine Learning. La metodología del diagrama de bloques se muestra en la figura. 

Figura 0.1  

Fases para construcción de modelo de Machine Learning

 

Nota. De Machine Learning or time Series Forecasting with Python (p. 46), por Francesca Lazzeri, 2021, Wiley 

(https://es.b-ok.lat/book/11081747/dc22b4). 

 

1.1 Entendimiento del negocio 

En esta esta etapa se identificará los problemas y las oportunidades de mejora del negocio mediante 

un diagnóstico de la empresa, el cual consiste en una visita guiada a la empresa, una entrevista con 

el gerente general de esta misma, donde se explicó la situación de la empresa y por último la entrega 

de la documentación de datos del plan de ventas. Para la identificación de problemas se empleó la 

herramienta de árbol de problemas, el cual ayudará a encontrar las causas raíces, para luego buscar 

posibles soluciones. Además, según Lutosławski et al. 2021, la mejor topología del modelo de 

predicción de la demanda (abaja y alta relación) para cada producto en base al valor mínimo del 

error absoluto medio (MAE), error porcentual absoluto medio (MAPE) y error cuadrático medio 

(RMSE), y luego sobre la base del mayor valor del coeficiente de determinación (R-cuadrado).  mide 

https://es.b-ok.lat/book/11081747/dc22b4


el porcentaje de variación en la variable de respuesta explicada por la variable explicativa. MAE, 

MAPE, RMSE y R-cuadrado se definen de la siguiente manera:  

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑|�̂� − 𝑦𝑖|    
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Datos pronosticados menos datos reales entre datos reales por el 100% 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(�̂� − 𝑦𝑖)2

𝑛

𝑖=1

    (3)  

Datos reales menos datos pronosticados al cuadrado. 
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      (4) 

Donde 𝑛 es el número de fuera de muestra; 𝑦𝑖 y 𝑦�̂� son los valores observados (reales) y 

valores ajustados de los valores dependientes de la variable Y para el 𝑖 − é𝑠𝑖𝑚𝑜 caso, 

respectivamente; además �̂� Es la media aritmética de Y. 

Además, se utilizará un indicador de rendimiento usado por la empresa, el cual es llamado 

como “indicador de cumplimiento” el que se muestra a continuación:  

𝐼𝑛𝑑𝑖𝑐𝑎𝑑𝑜𝑟 𝑑𝑒 𝑐𝑢𝑚𝑝𝑙𝑖𝑚𝑖𝑒𝑛𝑡𝑜 =  
𝑉𝑒𝑛𝑡𝑎 𝑟𝑒𝑎𝑙

𝑉𝑒𝑛𝑡𝑎 𝑝𝑙𝑎𝑛𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎𝑑𝑎
∗ 100% 

Se interpreta como: 

• Si el porcentaje resulta mayor a 100%, se produjo más de lo que se vendió. 

• Si el porcentaje resulta menor a 100%, se produjo menos de lo que se vendió.  

Por otro lado, previamente se utilizarán los siguientes parámetros estadísticos aplicado a los 

datos, los cuales fueron: 

1. Ljung-Box: This test has as: 

H0: The residuals are distributed independently.  



 

 

 

H1: The residuals are not distributed independently and have a correlation  

        (Zach et al. 2020).   

2. Shapiro test: In this test you have  

H0: The data comes from a normal distribution.  

H1: The data does not come from a normal distribution (Zach et al. 2020)   

3. KPSS: The following hypothesis is proposed,  

H0: The time series has a stationary tendency.  

H1: The time series does not have a stationary tendency (Zah et al. 2021).   

4. ADF: The following hypothesis is raised,  

H0: The time series is not stationary,  

H1: The time series is stationary (Zach et al. 2021). 

Para el pronóstico de las ventas, los resultados se someterán a los siguientes indicadores. 

Forecast accuracy (FA): mide qué tan preciso es el pronóstico [18]. 

𝐹𝐴 = 1 −  
|𝑆𝐴𝐿𝐸𝑆 −  𝐹𝑂𝑅𝐸𝐶𝐴𝑆𝑇|

𝑆𝐴𝐿𝐸𝑆
  

Forecast bias (FB): mide la precisión entre el margen que existe entre el pronóstico y las 

ventas reales (The Inventoro, 2022). 

𝐹𝐵 =  
𝐹𝑂𝑅𝐸𝐶𝐴𝑆𝑇

𝐴𝐶𝑇𝑈𝐴𝐿
− 1 

Para lograr esto, se deben incluir las fórmulas en el código de Python. 

1.2 Fase de preparación de datos: 

Siguiendo los siguientes pasos: 

Inserción de datos: En el caso de la predicción de la demanda, los datos deberán llevar un 

seguimiento de forma constante y frecuente, y asegurar que los datos sin procesar fluyan mediante 

un proceso de ingestión de datos sólido y fiable. El proceso de inserción debe garantizar que los 

datos sin procesar estén disponibles para el proceso de pronóstico en el momento requerido. Eso 

implica que la frecuencia de ingesta de datos debe ser mayor que la frecuencia de pronóstico. 



Exploración y entendimiento de datos:  La exploración de datos implica resumir las 

características principales de un conjunto de datos, incluido su tamaño, precisión, patrones iniciales 

en los datos y otros atributos. La fuente de datos sin procesar, que se requiere para realizar 

pronósticos confiables y precisos, debe cumplir con algunos criterios básicos de calidad de datos. Si 

bien se pueden usar métodos estadísticos avanzados para compensar algunos posibles problemas de 

calidad de los datos, aún debemos asegurarnos de que estamos cruzando algún umbral de calidad de 

los datos básicos al ingerir nuevos datos. 

Se debe tomar en cuenta las siguientes consideraciones sobre la calidad de datos sin procesar: 

valores faltantes, precisión de la medición, tiempo de medición, sincronización y latencia.  

Preprocesamiento de datos y de la variable de salida: El preprocesamiento de datos es un 

paso importante para preparar, limpiar datos y crear funciones que harán que los algoritmos de 

aprendizaje automático funcionen mejor y reproduzcan resultados más precisos. 

Construcción y selección del modelo: La fase de modelado es donde se lleva a cabo la 

conversión de los datos en un modelo. En el núcleo de este proceso existen algoritmos avanzados 

que escanean los datos históricos (datos de entrenamiento), extraen patrones y construyen un 

modelo. Ese modelo se puede usar más tarde para predecir nuevos datos que no se han usado para 

construir el modelo.  

Conjunto de datos de entrenamiento: El conjunto de datos de entrenamiento representa la 

cantidad de datos que se deciden usar para adaptarse a los modelos de aprendizaje automático. A 

través del conjunto de datos de entrenamiento, se puede entrenar un algoritmo de aprendizaje 

automático para aprender de los datos históricos a fin de predecir puntos de datos futuros. 

Conjunto de datos de validación: El conjunto de datos de validación es la cantidad de datos 

utilizados para ofrecer una evaluación imparcial del ajuste de un modelo en el conjunto de datos del 

entrenamiento, mientras se ajustan a los parámetros del modelo. Se debe aprovechar los conjuntos 

de datos de validación para ajustar los parámetros de un modelo de aprendizaje automático. Los 

parámetros son factores adicionales en el modelo, cuyos valores se utilizan para controlar y 

eventualmente mejorar el proceso de aprendizaje del propio modelo. Se debe observar los resultados 

del conjunto de validación para actualizar los niveles de los parámetros y, en consecuencia, mejorar 

los modelos. 

Conjunto de datos de prueba: El conjunto de datos de prueba es la cantidad de datos 

utilizados para determinar si un modelo no se ajusta bien o se está sobre ajustando. El conjunto de 

datos de prueba solo se usa una vez que el modelo está completamente entrenado y validado a través 



 

 

 

de los conjuntos de datos de entrenamiento y validación. Se debe aprovechar el conjunto de datos 

de prueba para evaluar diferentes modelos de aprendizaje automático. 

Implementación del modelo: La implantación del modelo se debe ejecutar mediante un 

editor de código y un lenguaje de programación, en este caso Python, ajustando los datos en estudio 

y luego ejecutando el algoritmo de Machine Learning, para finalmente predecir el periodo deseado. 

1.3 Fase de validación de datos 

La validación de los resultados es la última etapa de la metodología, donde se realizará la 

comparación de las métricas de error obtenidas por el modelo propuesto con las métricas otorgadas 

por la empresa. Para luego realizar una prueba de hipótesis con la finalidad de averiguar si hay 

diferencia significativa entre las dos muestras, además se realizará predicciones de ciertos periodos, 

los cuales no se tengan datos, para luego compararlo con datos de ventas reales otorgados por la 

empresa, con el fin de validar si es que el modelo está funcionando bien o no. 
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