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RESUMEN

El sector industrial de inyeccion de plésticos requiere mecanismos eficientes para mitigar la falta de

automatizacion en el procesamiento de sus registros de planta y optimizar la toma de decisiones operativas.

El objetivo de este trabajo fue desarrollar e implementar una aplicacion web denominada "elaplasml" para
el Sistema de Control de Produccion de la empresa Elaplas del Ecuador S.A., orientada al registro,

monitoreo y andlisis predictivo de la manufactura diaria.

La metodologia integré una arquitectura de datos tipo Medallion progresiva: capas Bronze (datos crudos),
Silver (datos validados) y Gold (variables de ingenieria), implementando controles automaticos contra
duplicidad. Se entrenaron modelos de Machine Learning (aprendizaje automatico) (XGBoost) sobre esta

estructura y el final fue desplegado en la plataforma Streamlit Cloud (Streamlit Inc. 2023).

El disefio del sistema se hizo con estrictos controles de acceso para dos roles: un modulo de captura agil
para los operadores y un panel estratégico para la Gerencia de Planta, compuesto por cuatro modulos

(Rendimiento, Monitoreo, Historico y Simulador [A).

Concluyendo, la web efectivamente consolida los seis anos de historial operativo y permite a la gerencia
realizar analisis de los escenarios condicionales ("What-If") en turnos futuros para poder anticipar la
eficiencia esperada de las maquinas y la probabilidad de cumplir el plan, basando la decision en

inteligencia artificial y en patrones historicos reales.

Palabras Claves: Aplicacion web, Arquitectura Medallion, Control de produccion, Machine Learning,

Streamlit Cloud.
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ABSTRACT

The plastics injection molding industry requires efficient mechanisms to mitigate the lack of automation in
processing its plant records and optimize operational decision-making.

The objective of this work was to develop and implement a web application called "elaplasml" for the
Production Control System of Elaplas del Ecuador S.A., designed for recording, monitoring, and predictive
analysis of daily manufacturing.

The methodology integrated a progressive Medallion data architecture: Bronze (raw data), Silver (validated
data), and Gold (engineering variables) layers, implementing automatic controls against duplication.
Machine Learning models (XGBoost) were trained on this structure, and the final version was deployed on
the Streamlit Cloud platform (Streamlit Inc. 2023).

The system design incorporated strict access controls for two roles: an agile data capture module for
operators and a strategic dashboard for Plant Management, comprised of four modules (Performance,
Monitoring, Historical Data, and Al Simulator). In conclusion, the website effectively consolidates six
years of operational history and allows management to perform conditional scenario analysis ("What-If") in
future shifts to anticipate the expected efficiency of the machines and the probability of meeting the plan,

basing the decision on artificial intelligence and real historical patterns.

Keywords: web application, Medallion architecture, production control, machine learning, predictive

analytics
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1. CAPITULO 1: INTRODUCCION

1.1. Definicion del proyecto

En el marco de la transformacion digital promovida por la Industria 4.0, las organizaciones
de manufactura integran la analitica de datos y el aprendizaje automatico para optimizar sus
procesos operativos. En este entorno, la Efectividad Total de los Equipos (OEE) se consolida como
la métrica de preferencia para evaluar la eficiencia global en planta. No obstante, las tendencias

actuales orientan el uso de este indicador hacia un enfoque predictivo.

Un hito en esta evolucion es el trabajo de Dobra y Josvai (2023), quienes demostraron que
los algoritmos basados en Gradient Boosting poseen una precision superior para la estimacion del
OEE en comparacion con la estadistica tradicional, reduciendo el margen de error por debajo del

1% en horizontes semanales (Dobra & Josvai, 2022).

La literatura cientifica documenta que los algoritmos de aprendizaje por conjuntos
(ensemble learning) son capaces de afrontar el comportamiento no lineal de las variables en planta.
En este sentido, Kiangala y Wang (2021) concibieron una arquitectura en base a Random Forest y,

también, a XGBoost, que otorgan resiliencia operativa a respuesta de la fluctuacion de la demanda.

Y, aplicaciones robustas elaboradas por Zhang et al. (2022) a partir de la optimizacion de
la herramienta XGBoost, y unidas a los sistemas de prevision intradia propuestos por Longard et
al. (2023), vienen a ratificar la capacidad de estos modelos para poder anticipar desviaciones

microoperativas y reducir costos en tiempo real.

A pesar de estos avances, se identifica un vacio significativo en la literatura contemporanea:

la mayoria de los casos de estudio se centran en procesos metalurgicos o ensamblaje automotriz,



existiendo una escasa exploracion de modelos predictivos aplicados especificamente a las
dindmicas del moldeo por inyeccion de plastico que vinculen las variables térmicas con el factor

humano del turno laboral.

La presente investigacion se posiciona justamente en dicho vacio de conocimiento, con el
proposito de desarrollar modelos de regresion avanzados (Random Forest y XGBoost) ajustados a

los requerimientos de la planta motivo de este estudio.

En ese contexto, una empresa ecuatoriana fabrica piezas plasticas por inyeccion, en la
actualidad en dicha fabrica, las o6rdenes de produccidon se asignan a las mdaquinas sin un
procedimiento fijo. Quien decide es el supervisor, segiin su experiencia, y ese criterio no esta
escrito en ninguna parte ni se puede pasar a otra persona. Si el supervisor se va o entra un operador

nuevo, ese conocimiento se pierde.

No todas las maquinas responden igual con todos los productos, ya que hay combinaciones
maquina-producto que funcionan perfectamente y combinaciones maquina-producto que se
convierten, una y otra vez, en maquinas que no paran de parar, que producen poco o que dan lugar
a muchos defectos. A pesar de que estas situaciones son las condiciones habituales del dia a dia en
la planta, hasta el momento no se les ha dedicado un analisis exhaustivo para determinar la

generacion de directrices que ayuden a tomar decisiones optimizadas.

El centro del problema reside en que no existe un sistema analitico basado en datos que
permita predecir el rendimiento de una asignacién de forma previa a la jornada laboral. En

consecuencia, el enfoque de la investigacion se centra en calcular:

. La probabilidad de que se produzcan eventos disruptivos (paradas no planificadas)

para una combinacion maquina-producto-operador-turno.



. Los valores del rendimiento esperado (eficiencia, productividad en piezas/hora,

tiempo ciclico) en funcion de las condiciones de entrada.

. La comparacion objetiva para determinar las combinaciones alternativas que

permitan localizar la asignacion con mayor probabilidad de éxito.

La organizacion tiene un historico de registros desagregados por turno en el que se recogen
variables como: equipo utilizado, producto fabricado, operador, tiempos planificados frente a los
tiempos reales, interrupciones operativas, volimenes de produccion y control de calidad (buenas

y malas piezas).

Sin embargo, el mismo analisis de estos datos ha limitado en un enfoque reactivo y
retrospectivo. La investigacion aqui planteada propone redirigir el uso de este activo de la
informacion en un enfoque predictivo y proactivo del mismo, convirtiéndolo en un mecanismo de

soporte para la optimizacion en la asignacion de recursos al inicio de cada jornada operativa.

1.2. Justificacion e importancia del trabajo de investigacion

El proceso de inyeccion varia por el desgaste de la maquina, el cambio de turno y la
experiencia del operador, y eso hace que la planificacion tradicional se quede corta. Algoritmos
como Random Forest o XGBoost son de utilidad porque captan relaciones no lineales entre las

variables que no se ven a simple vista.

Predecir bien la eficiencia (%) y la productividad baja el riesgo de sobreestimar lo que la
planta puede dar. Eso se traduce en menos tiempo de inactividad, mejor uso de la mano de obra

por turno y plazos de entrega mas realistas.



1.3.Alcance

El proyecto se desarrollara exclusivamente con datos histdricos de una empresa ecuatoriana

de fabricacion de piezas plasticas por inyeccion, con registros a nivel de turno de

produccion.

El alcance comprende las siguientes dimensiones:

1.3.1. Datos y variables
Se analizaran los registros histéricos de turnos de produccion que incluyen las siguientes

variables de entrada y salida:

Tabla 1

Tipos de Variables

Categoria Variables incluidas

Recurso productivo Maquina, capacidad nominal, tipo de maquina

Producto Codigo de pieza, tipo de plastico, ciclo de produccion
estimado

Operador y turno Identificador de operador, turno (mafiana/tarde/noche)

Planificacion Horas planificadas, cantidad planificada, materia prima
asignada

Resultado operativo Horas de parada, cantidad real producida, piezas buenas

y defectuosas

Indicadores derivados Eficiencia (%), productividad (piezas/hora), tiempo de
ciclo real, tasa de defectos (%)

1.3.2. Modelos a desarrollar
Modelos de regresion para estimar la eficiencia (%) y la productividad (piezas/hora)
esperadas en una combinacion maquina-producto-operador-turno. Se prueban Regresion Lineal

Multiple, Random Forest Regressor y XGBoost Regressor.



1.3.3. Salida del sistema
El resultado es un apoyo para decidir como asignar recursos: dadas varias opciones de
asignacion para un turno. El sistema evaluard para cada alternativa una métrica del pronostico
integrada, de forma tal que se evaluen tres importantes dimensiones: la probabilidad de
interrupciones no planificadas, la estimacion de la eficiencia y la productividad esperadas del
proceso. Con esos datos, el supervisor contrasta opciones y, a partir de la historia de la planta,

selecciona aquella que, por lo que dictan sus experiencias anteriores, deberia ser la que mejor rinda.

1.3.4. Limitaciones del alcance

e No se realiza optimizacion combinatoria automatica de cronogramas; el objetivo es poner

de manifiesto la decision del supervisor, no sustituirla.

e Los modelos se entrenan y se validan s6lo con datos de la empresa a estudiar; no se quiere

generalizar a otras empresas y/o sectores.

e No se realiza el desarrollo de una interfaz de usuario final; los resultados se entregan en

formato de informe analitico.

e Lasrestricciones de secuencia de las operaciones entre maquinas del Job-Shop Scheduling

clasico no se consideran.

1.4. Objetivos
1.4.1. Objetivo general
Desarrollar un sistema de soporte a la decision fundamentado en modelos predictivos para
proyectar la eficiencia operativa y la productividad en una planta de inyeccion de plésticos, con el

fin de optimizar la planificacion y asignacion de recursos por turno.



1.4.2. Objetivos especificos
Diagnosticar y preprocesar el conjunto de datos histéricos de los equipos periféricos y de
inyeccion, mediante técnicas de imputacion, normalizacion e ingenieria de caracteristicas

para la estructuracion de las variables criticas del proceso.

Entrenar y comparar modelos de regresion basados en aprendizaje supervisado (Random
Forest y XGBoost) para la estimacion de la eficiencia y productividad, evaluando su
rendimiento mediante métricas estadisticas de error (R?, RMSE, MAE) para la seleccion

del algoritmo 6ptimo.

Integrar los modelos predictivos seleccionados en una interfaz funcional, validando su
pertinencia operativa y capacidad de respuesta mediante la simulacién de escenarios

basados en datos historicos de produccion.



2. CAPITULO 2: REVISION DE LITERATURA

2.1.Estado del arte

En las pequefias y medianas empresas manufactureras de América Latina, la gestion de la
informacion ha avanzado de forma despareja y mas lento que en los grandes corporativos. Durante
anos, las plantas de transformacion de plasticos han funcionado con la experiencia no escrita de
los supervisores, hojas de calculo sueltas y registros llevados a mano. Esto alcanza para anotar lo
basico pero repercute en la creacion de versiones duplicadas, en la falta de trazabilidad e
inevitablemente provoca la acumulacion de errores manuales, con la consiguiente dificultad a la

hora de hacer cualquier intento serio de analitica o de decidir con base en datos.

En los ultimos cinco afios el aprendizaje automatico en manufactura dejo de ser una ilusion
para llegar a conformar una practica respaldada en la literatura. Existen por lo tanto modelos
predictivos que se utilizan para predecir la demanda, para ajustar inventarios y para predecir fallas
en lineas de produccion en serie. En el moldeo por inyeccion de plésticos se comprueba que el
resto de los autores citados alcanzar a demostrar que los parametros del proceso (temperatura,
presion, tiempo de ciclo) y su relacion con la maquina y con el producto tendrian relaciones no
lineales que no son capturadas del todo con los métodos estadisticos mas clasicos, de ahi que surja
el interés por los algoritmos basados en arboles que modelan las relaciones sin necesidad de

imponerle una forma funcional fija.

En lo que atafie a la eficiencia operativa, diferentes trabajos han empleado, por ejemplo,
Random Forest y XGBoost para estimar indicadores de rendimiento como la Efectividad Total de
los Equipos (OEE) y la eficiencia de la planta. Coinciden en que para los modelos de ensamble

llegan mas lejos que la regresion lineal cldsica pero con variables continuas y categodricas



combinadas o cuando el comportamiento de la planta depende de factores que interactiian. Visto
que su ventaja no es solo la de predecir mejor: también permiten conocer el peso de cada variable

y por qué no decidir.

La literatura también reitera cuanto influye el factor humano y la variabilidad de la
maquina en el rendimiento técnico. El turno, la experiencia del operador y el desgaste de la
maquina introducen una variabilidad que la planificacion clasica suele pasar por alto. Unos pocos
autores han encontrado que introducir esas variables como predictores mejora mucho la estimacion
de la eficiencia y la productividad, porque recoge las diferencias del rendimiento si no se atribuyen
al azar. Esto es lo que contrasta y respalda la decision que se adopta aqui de usar la combinacioén

maquina-producto-operador-turno como unidad de analisis.

Pese a ese progreso externo, en el sector pldstico ecuatoriano escasean casi por completo
los estudios sobre como implementar modelos predictivos verdaderos. La mayoria de empresas de
la produccién todavia opera con registros desconectados y decide sélo en funcion de la experiencia,
y ahi se presenta un hueco muy interesante para la investigacion aplicada que respete las buenas
practicas internacionales, pero que se adapte a los limites de presupuesto y de operacion del medio
local. Esta investigacion va en esa direccion: toma como caso de estudio a una empresa ecuatoriana
de piezas plasticas por inyeccion, y, a partir de sus registros historicos, genera una herramienta

para apoyar la asignacion de recursos al inicio de cada turno.



2.2.Marco tedrico
Para este proyecto se recurre a técnicas, métodos y conceptos vistos a lo largo de la

maestria, que sirven de base para implementar modelos predictivos de regresion en Python.

2.2.1. El aprendizaje supervisado

El componente predictivo de este proyecto se sustenta en el aprendizaje supervisado, que
se diferencia del no supervisado, puesto que este ultimo se caracteriza por la busqueda de
estructuras ocultas en datos sin etiquetar, mientras que el aprendizaje supervisado tiene como base
el uso de ejemplos donde se supone que se conoce la entrada y la salida esperada. Con los pares
de ejemplos, el modelo que se utiliza ajusta los parametros de un modelo de modo que sea capaz
de reproducir lo mejor posible la relacion existente entre las variables predictoras y su respuesta,
finalmente emplea en observaciones nuevas que no conoce por haber formado parte de su

entrenamiento.

En el sentido mas formal del término, se considera que hay una distribucion de probabilidad
sobre un espacio de entrada X por un espacio de salida Y, del que tinicamente se ha observado una
muestra finita de pares de datos. La finalidad, por lo tanto, consiste en encontrar una funcion f, en
un espacio de hipotesis ya dado, que se aproxime razonablemente a la relacion existentes entre las
variables independientes y aquél del dependiente. Para ello se minimiza una funcion de pérdida,
la que mide el error entre lo que predice el modelo y lo que se observa. Esta eleccion tiene su
importancia: el error cuadratico medio castiga mas las grandes desviaciones, mientras que el error

absoluto aguanta muy bien los outlayers.

El aprendizaje supervisado cuenta con dos grandes tipos de tarea en funcion de la variable

de interés. Si es categorica, hablamos de clasificacion; si continua, de regresion. Este articulo se
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inscribe en el segundo caso, ya que son variables las que deseamos estimar, la eficiencia (en
porcentaje) y la productividad (en piezas por hora), son continuas. Por este motivo, los modelos

de los aptados siguientes son del tipo de regresion.

2.2.2. Metodologia CRISP-DM
Se recurre el método CRISP-DM (CRoss-industry Standard Process for Data Mining)
como hilo conductor y organizador del trabajo, que esta estructurado en 6 fases que se repiten:
comprension del negocio, comprension de los datos, preparacion de los datos, modelado,
evaluacion e implementacion. Lo iterativo es fundamental; cada vez que salta a la vista una
limitacidon que quiebra una de las hipotesis iniciales, el equipo se retrotrae en una fase anterior, en

lugar de continuar con una secuencia estrictamente lineal.

Aqui, la comprension del negocio es el diagnostico inicial hecho con la empresa de
inyeccion; la comprension y preparacion de los datos son la limpieza y el desarrollo funcional de
los registros histdricos por turno; el modelado usa los algoritmos de regresion elegidos; la
evaluacion se hace con las métricas que se describen mas adelante; y la implementacion es la
interfaz para quienes planifican. Que cada fase metodologica calce con un componente técnico es

a proposito: busca que la forma de trabajar y lo que se construye vayan de la mano.

2.2.3. Ingenieria de caracteristicas
La ingenieria de caracteristicas reine las transformaciones que se aplican a los datos de
entrada para dejar mas a la vista la informacion que le sirve al modelo. Buena parte del éxito de
un proyecto supervisado se juega aqui, muchas veces mas que en qué algoritmo se elija. En la

planta de inyeccion, esto incluye crear variables derivadas a partir de los registros crudos (tiempo
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de ciclo real, tasa de defectos, eficiencia por turno) que no vienen dadas y hay que calcular con las

cantidades producidas, las horas ejecutadas y las piezas defectuosas.

Las variables categoricas piden un trato aparte, porque aqui hay identificadores de
maquina, operador, producto y turno. Entre las técnicas mas comunes estan la codificacion one-
hot, que arma una columna binaria por categoria; la codificacion ordinal, Util cuando hay un orden
natural; y los enfoques basados en el objetivo, que cambian cada categoria por una estadistica
condicional. Vale notar que algunos modelos de arboles, como Random Forest y XGBoost,
manejan estas variables con mas soltura que la regresion lineal, lo cual juega a favor en este

problema.

Queda el escalado de las variables numéricas. Los modelos basados en gradientes son
sensibles a la escala de las entradas; los de arboles, en cambio, no se inmutan ante transformaciones
monotonas. Lo més usado es la estandarizacion, que centra cada variable en cero y la lleva a
varianza unitaria, y la normalizacién min-max, que aprieta los valores a un rango fijo. Estas
operaciones se ajustan solo con el conjunto de entrenamiento y después se aplican a validacion y

prueba, para no filtrar informacion.

2.2.4. Compromiso sesgo-varianza y validacion
Un resultado tedrico muy citado en aprendizaje supervisado descompone el error de
prediccidn en tres partes: sesgo, varianza y error irreducible. El sesgo viene de las suposiciones
simplificadoras que el modelo impone sobre la forma real de la funcion. La varianza mide cuanto
cambia el modelo entrenado al darle conjuntos de datos algo distintos. Y el error irreducible es el

ruido propio del problema, que ninguna técnica quita. Los modelos muy simples suelen tener sesgo
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alto y varianza baja, lo que se llama subajuste; los muy flexibles caen en lo contrario, el

sobreajuste.

Para detectar sobreajuste hay que evaluar el modelo con datos distintos a los del
entrenamiento. Lo habitual es partir los datos en al menos tres bloques: uno de entrenamiento,
donde se ajustan los pardmetros; uno de validacion, para elegir hiperparametros y comparar
variantes; y uno de prueba, guardado solo para la evaluacion final. Dejar que se filtre informacion

del conjunto de prueba durante el modelado arruina las conclusiones sin que se note.

Cuando hay pocos datos, la validacion cruzada k-fold rinde mas: parte la muestra en k
bloques y va rotando cudl se usa para validar. Aqui encaja bien, porque se comparan tres algoritmos
y hace falta una estimacion confiable del desempefio de cada uno antes de quedarse con el mejor.
Asi, el procedimiento de validacion que se elija pesa mucho, porque marca cudnta confianza se

podra tener al interpretar los resultados.

2.2.5. Regresion lineal simple
La regresion lineal simple, como dice el nombre, es un método lineal que predice una
respuesta cuantitativa Y a partir de una unica variable predictora X. Se asume la existencia de una

relacion aproximadamente lineal entre X e Y. Matematicamente, se escribe la relacion lineal como:

Y =P+ B X (1)
Los coeficientes 8, y 51 son constantes desconocidas las cuales representan los términos

de interseccion y pendiente en el modelo lineal.

2.2.5.1. Estimacion de los coeficientes

En la préctica se utilizan los datos para estimar los coeficientes.
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Sea (xq1,y1), (x2,¥3), .. , (X5, yn) un conjunto de n pares de observaciones, cada uno de
los cuales consta de una medida de X y una medida Y. La idea es estimar los coeficientes para que

el modelo lineal se ajuste bien a los datos disponibles

Vi = Bo + ﬁlxi, parai=1,..,n. (2)
En otras palabras, se quiere encontrar una interseccion f, y una pendiente f; tal que la
linea resultante sea lo més cercana posible a los n punto de datos. Hay distintas maneras de medir

esa cercania, pero la mas usada es el criterio de minimos cuadrados.

Suma de cuadrados de los residuos

Sea §; = Bo+f1x; la prediccion de Y basada en la i-ésimo valor de X. Entonces e; = y; —
y; representa el i-€simo residuo. Entonces, se define la suma de cuadrados de los residuos (RSS)
como

RSS=ei+e;+-+eé}

(3)
=(y;—Bo - Elxl)z +ot (v —Bo— .[;’19511)2

El método de minimos cuadrados elige B, y f; para minimizar el RSS. Por lo tanto, los

minimizadores son

Yimi (i =)y — )
O (v

31:

Bo =y — Bix. (5)
Cony = %2;;1 Y YX= }12?21 x; medias muestrales. Donde 3; define las estimaciones de

los coeficientes de minimos cuadrados para la regresion lineal simple.



Figura 1

Simulacion del Ajuste de Regresion Lineal de Minimos Cuadrados Ordinarios
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Nota. Representacion gréafica del ajuste por minimos cuadrados Ordinarios. La recta representa el modelo

estimado y; =

Bo + B1x;, mientras que los segmentos verticales muestran los residuos e; = y; — ¥;. El

objetivo del modelo es minimizar la suma de los cuadrados de dichos residuos, buscando el mejor ajuste
lineal para el conjunto de datos.

2.2.5.2. Evaluacion de la precision del modelo

La calidad del ajuste de una regresion lineal se evalua tipicamente utilizando dos cantidades

relacionadas:

1.

El error estandar residual (RSE)

2. El estadistico R?

Residual Standard Error
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Sea el modelo

Y:’80+,81X+E, (6)

Que a cada modelo se le asocia un término de error €. Dado a estos términos de error,
incluso si conociéramos la verdadera linea de regresion, no se podria predecir Y a partir de X con
precision. El RSE es una estimacion de la desviacion estandar de €. En términos generales, es la
cantidad promedio en que la respuesta se desviara de la verdadera linea de regresion. Se calcula

utilizando la formula

1
RSE = = mZ()’i — I (7)

Donde,

n
RSS = ) (i = 9%, (8)
i=1

El RSE mide qué tan mal se ajusta el modelo a los datos. Si las predicciones quedan muy
cerca de los valores reales y; = y; parai =1, ... ,n. Entonces, RSE serd pequefio y podemos

concluir que el modelo se ajusta muy bien a los datos.
Estadistico R?

El RSE proporciona una medida absoluta de la falta de ajuste del modelo

Y = By + B1X + € alos datos. Sin embargo, dado que se mide en unidades de Y, no siempre esta
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claro qué constituye un buen RSE. El estadistico R? da una medida de ajuste distinta. Como es

una proporcion, queda siempre entre 0 y 1 y no depende de la escalade Y.

Entonces, se utiliza la siguiente formula matematica

_TSS—RSS __ RSS

R? =1
TSS TSS

(9)
Donde TSS = ¥.(y; — ¥)? es la suma de los cuadrados, y RSS como la suma total.

1. EITSS mide la varianza total de la respuesta Y y se puede considerarse como la cantidad

de variabilidad a la respuesta antes de realizar la regresion.
2. EIRSS mide la cantidad de variabilidad que queda sin explicar tras realizar la regresion.

3. TSS-RSS mide la cantidad de variabilidad de la respuesta que se explica al realizar la

regresion.
4. R? mide la proporcion de la variabilidad de Y que puede explicarse utilizando X.

Un valor cercano a 1 quiere decir que la regresion explica buena parte de la variabilidad de
la respuesta; uno cercano a 0, que explica poco. Esto tlltimo pasa cuando el modelo lineal no es el

adecuado, cuando la varianza del error es alta, o por las dos cosas a la vez.

El estadistico R? ofrece la ventaja interpretativa sobre RSE, ya que, a diferencia del RSE,

siempre se encuentra entre 0 y 1. Ademas, R? es una medida de la relacion lineal entre X y Y.

La correlacion esta definida como

Cor(X,Y) = 2ie1( — 0 — y) o)

\/Z?=1(xi —x)?2 \/Z?=1(yi —y)?
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también es una medida de la relacion lineal entre X e Y. Esto sugiere que podriamos usar r =

Cor(X,Y) en lugar de R? para evaluar el ajuste del modelo lineal. (James et al., 2023)

2.2.6. Regresion lineal multiple
La regresion lineal simple sirve, pero en la practica casi siempre hay mas de un predictor.
En vez de ajustar un modelo simple por separado para cada uno, conviene extender el modelo para
que incluya varios predictores a la vez. Para eso se le asigna a cada predictor su propio coeficiente

de pendiente dentro de un tnico modelo.

En general, supongamos que tenemos predictores distintos. Entonces, el modelo de

regresion lineal multiple adopta la forma

Y=o+ B1X1 +B2Xp+ -+ X, + € (11)

Donde,
X;j: representa el j-€simo predictor.
p; cuantifica la asociacion entre esa variable y la respuesta.

Interpretamos f8; como el efecto promedio sobre Y de un aumento de una unidad en X;,

manteniendo fijos todos los deméas predictores.
2.2.6.1. Estimacion de los coeficientes de regresion

Como en el caso de la regresion lineal simple, los coeficientes de regresion B, ... , B son

desconocidos y deben estimarse. Con las estimaciones fy, ... , 5, podemos hacer predicciones

usando la formula
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Y = Po + Pix1 + Paxz + o+ Bpxp. (12)

Donde,
¥ es el valor predicho.
p es el nimero de caracteristicas.

x; es el valor de la i-ésima caracteristica.

J4 ;es el j-€simo parametro del modelo (incluyendo el término de sesgo B y los pesos de las

A

caracteristicas f, ... , Bp-

Los parametros se estiman utilizando el mismo método de minimos cuadrado en el contexto

de regresion lineal simple. Elegimos f, ... , B, para minimizar la suma de los residuos al cuadrado

—yn 512
RSS = Xica(vi =30
- o A A 5 (13)
= Z()’i — Bo — P1xi1 — Baxip — - — ﬁpxip) .
i=1
Los valores f, ... , fp que minimizan la ecuacion anterior son las estimaciones de los

coeficientes por minimos cuadrados multiples. A diferencia del caso simple, aqui las formulas son

algo mas enredadas y se expresan mejor con algebra matricial.



19

Figura 2

Regresion Lineal Multiple

Representacion de Regresion Lineal Multiple

[ }7=ﬁu +é1Xx +é2x2 + .. +Bpxp]

Nota. Se muestra el ajuste de un hiperplano de regresion § = By + B1x1 + Baxp + -+ + Bpxp sobre un
conjunto de datos en un espacio tridimensional. Las esferas representan las observaciones reales y;,

mientras que las lineas verticales denotan los residuos, definidos como la diferencia entre el valor
observado y el valor predicho.

En regresion lineal, para determinar si existe una relacion entre la variable de respuesta y
la variable predictora, basta con comprobar si f; = 0. En regresion multiple con p variables

predictoras, debemos preguntarnos si todos los coeficientes de regresion son cero, es decir

ﬁlzonczﬁpzo (]4)
Utilizamos una prueba de hipdtesis para comprobar la relaciéon entre la variable de

respuesta y las variables predictoras. Probamos la hipdtesis nula,
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Hp:py==p,=0 (15)

Versus la alternativa

H,: al menos una B no es cero. (16)

Esta prueba de hipdtesis se realiza calculando el estadistico F, donde, como en la regresion

lineal simple,

TSS — RSS
p

F="rss (17)
(n—-p-1)
Donde, TSS =Y (y; —¥)? y RSS = Y.(y; — 9;,)%. Si los supuestos del modelo son
correctos, se puede demostrar que

RSS ,
B = o

Y que, siempre que H, sea verdadero,

2

TSS — RSS
E{—}za (19)

p

Por lo tanto, cuando no hay relacion entre la respuesta y los predictores, se esperaria que el

estadistico F tomara un valor cercano a 1. Por otro lado, si H, es verdadera, entonces

TSS—RSS
J

> } > g2, por lo que se espera que F sea mayor que 1.

Problemas potenciales
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Cuando ajustamos un modelo de regresion lineal a un conjunto de datos particular, pueden

surgir muchos problemas. Los mas comunes son los siguientes:
1. No linealidad de las relaciones entre la respuesta y el predictor.
2. Correlacion de los términos de error.
3. Varianza no constante de los términos de error.
4. Valores atipicos.
5. Puntos de alto apalancamiento.
6. Colinealidad.

Para poder operar de manera simultanea todo el conjunto de parametros y caracteristicas §

se le puede escribir de forma vectorizada de la siguiente manera

y=hg(x)=p"x (20)

Donde,

B es el vector de parametros del modelo, contiene el sesgo y los pesos de las caracteristicas.
x es el vector de caracteristicas de la instancia.

f - x es el producto escalar de los vectores, resulta la suma S, + B1x1 + Boxy + - + ﬁpxp.

Entrenar el modelo consiste en ajustar los parametros para que pegue lo mejor posible con
el conjunto de entrenamiento. Para eso hace falta una métrica que diga qué tan bien encaja. Una
de las mas usadas es la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE), asi que se busca el valor de 8

que minimice el RMSE.
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En la practica es mas comodo minimizar el Error Cuadratico Medio (MSE), que da el

mismo resultado: el valor que minimiza una funcion también minimiza su raiz cuadrada.

n
1 -
MSE = ;Z(yi—y)z- (21)
i=1

2.2.6.2. Ecuacion Normal

Al entrenar un modelo se ajusta los parametros 8 para minimizar una funcién de costo.

Para obtener el valor que minimiza esta funcion, se utiliza la ecuaciéon normal:

B = (XTX)_ley (22)

Donde,
B valor de los pardmetros que minimiza la funcién de costo.

y es el vector de valores objetivos.

2.2.6.3. Gradiente Descendiente.

Es un algoritmo de optimizacion que permite encontrar soluciones Optimas. La idea

fundamental es ajustar los parametros de manera iterativa para minimizar la funcion de costo.

En la préctica el algoritmo empieza asignando valores aleatorios a 3. Luego, mejora los
valores gradualmente, dando un pequeiio paso a la vez, Cada paso intenta reducir la funcion de

costo hasta que el algoritmo converge hacia un minimo.
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La ecuacion normal da la respuesta directa, pero el Descenso de Gradiente gana cuando

hay muchas caracteristicas o0 muchos datos, porque resulta mas eficiente en computo.

Figura 3

Descenso del Gradiente

Costo

Paso de
aprendizaje

Valor inicial ~
aleatorio ,B

Nota. Los parametros parten de valores aleatorios y se ajustan para minimizar la funcién de costo; como
el tamano del paso es proporcional a la pendiente, los pasos se van haciendo mas cortos a medida que se
acerca al minimo.

El tamafio del paso lo fija el hiperpardmetro de la tasa de aprendizaje. Si es muy pequefio,
el algoritmo necesita demasiadas iteraciones para converger y tarda mucho. Y si es muy alta, el

algoritmo puede divergir y no llegar a una buena solucion.

Como la funcion de costo MSE de una regresion lineal es convexa, no tiene minimos
locales, solo uno global. Por eso el descenso del gradiente se acerca tanto como se quiera a ese

minimo global.

Nota: Al usar Descenso de Gradiente, conviene que todas las caracteristicas estén en una

escala parecida; si no, la convergencia tarda mucho mas.
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2.2.7. Arboles de decisién

Vamos a analizar el proceso de construccion de un arbol de regresion.

Dividimos el espacio predictivo, es decir, el conjunto de valores posibles para Xy, X5, ..., X,

en J regiones distintas y no superpuestas, Ry, Ry, ..., R;

Para cada observacion que cae dentro de la region R;, hacemos la misma prediccion, que
es simplemente la media de los valores de respuesta para las observaciones de entrenamiento en

R;.

Por ejemplo, supongamos que en el paso 1 obtenemos dos regiones, R1 y R2, y la media
de respuesta en la primera region es 10 y en la segunda es 20. Entonces, para una observacion dada

X = x,si x € Ry predeciremos un valor de 10, y si x € R, predeciremos un valor de 20.

En teoria las regiones podrian tener cualquier forma, pero se eligen rectangulos de alta
dimension, o cajas, porque simplifican el modelo y lo hacen mas fécil de interpretar. La meta es

hallar las cajas Ry, .., R; que minimicen la suma de cuadrados de los residuos (RSS), dada por

J
ZZ (yi —37R,-)2- (23)
j=1

j iERJ’
Dado que al evaluar todas las particiones posibles resulta computacionalmente no viable,

se emplea un enfoque top-down y greedy:

e Top down: El algoritmo comienza con todas las observaciones en una Unica region y

procede a realizar particiones sucesivas, creando ramas en cada nodo del arbol.
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o Greedy: En cada nodo, el algoritmo selecciona el predictor X; y el punto de corte s que

optimizan la reduccion inmediata del Error Cuadratico Residual RSS. El objetivo es

encontrar el par (j, s) que minimice la ecuacion

RSS= ) i—Fa)’t+ ). Oi— ) .

i:x;€R1(J,S) 1:x{€R2(J,S)

Donde

Jr,representa la media de las respuestas de las observaciones de entrenamiento contenidas en la

region R, (j, s).

Jr,representa la media de las respuestas de las observaciones de entrenamiento contenidas en la

region R, (J, s).

Con esto se elige la mejor particion en cada nodo, probando todas las combinaciones de
predictores y puntos de corte. Luego el proceso se repite sobre las nuevas subregiones hasta llegar

a un criterio de parada.

2.2.8. Random Forest

Los bosques aleatorios mejoran a los arboles de decision con un truco que descorrelaciona
los arboles. Se arman varios arboles a partir de muestras de entrenamiento con remuestreo, pero
con un detalle: cada vez que toca dividir un nodo, se sortea un subconjunto aleatorio de m

predictores como candidatos a la division del conjunto completo de p predictores. Se toma una

nueva muestra de m predictores en cada division, y normalmente se elige m = ,/p , es decir, el
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nimero de predictores considerados en cada division es aproximadamente igual a la raiz cuadrada

del nimero total de predictores.

Dicho de otro modo, en cada division el algoritmo ni siquiera ve la mayoria de los
predictores. Imaginemos que hay un predictor muy fuerte y otros moderados: si se usaran todos,
casi todos los arboles pondrian ese predictor fuerte en la division de arriba. Asi, todos los arboles

del bagging (Bootstrap Aggregating) terminarian pareciéndose mucho entre si.

Y arboles parecidos dan predicciones muy correlacionadas. El problema es que promediar
cantidades muy correlacionadas no baja la varianza tanto como promediar cantidades poco
correlacionadas, asi que el remuestreo por si solo no reduce gran cosa la varianza de un arbol en

este caso.

Los bosques aleatorios superan este problema al obligar a cada division a considerar solo
un subconjunto de predictores. Por lo tanto, en promedio (p — m)p de las divisiones ni miran el
predictor mas fuerte, lo que da chance a los demds de pesar mas. Esto descorrelaciona los arboles,

reduce la varianza del promedio y hace el resultado més confiable.

La principal diferencia entre el bagging y los bosques aleatorios radica en la eleccion del
tamano del subconjunto de predictores m. Por ejemplo, si se construye un bosque aleatorio con

m = p, esto equivale simplemente a bagging.

2.2.9. Método de ensamble de Tipo Boosting

La idea central del Boosting es entrenar predictores uno tras otro, donde cada uno corrige

al anterior. Enseguida se ven AdaBoost y Gradient Boosting.
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2.2.9.1. Algoritmo Adaptive Boosting (AdaBoost)

AdaBoost entrena un clasificador (por lo general un arbol de decision) sobre todo el
conjunto de datos, dando al inicio el mismo peso a cada observacion. Tras medir como le fue al
modelo base, marca los casos mal clasificados o con mayor desajuste y les sube el peso de forma

exponencial.

El siguiente predictor se entrena con esos pesos ya actualizados, lo que lo obliga a

concentrarse en los errores que dejo la fase anterior.

Esto se repite un nimero fijo de veces. La prediccion final del conjunto es una combinacion
lineal ponderada de todos los predictores base, y el peso de cada voto depende de qué tan preciso

fue en el entrenamiento.

AdaBoost se parece al descenso del gradiente, salvo que en lugar de ajustar los parametros
de un solo predictor para minimizar la funcion de costo, va sumando predictores al conjunto y lo

mejora poco a poco.

Una vez entrenados todos los predictores, el conjunto predice igual que en Bagging, con la
diferencia de que cada predictor pesa distinto segin su precision sobre el conjunto de

entrenamiento ponderado.

El peso de cada instancia w® se establece inicialmente en //m. Se entrena un primer
predictor y se calcula su tasa de error ponderada r; sobre el conjunto de entrenamiento. A

continuacion, se establece la tasa de error ponderada del j-ésimo predictor
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m m
r = Z w® /<2w(i)> (25)

Donde,
7j: tasa de error ponderada correspondiente al j-€simo estimador base.
m: Numero de instancias en el conjunto de entrenamiento.

w®: Peso asignado a la j-ésima instancia en la iteracion actual.

?](.l): Vector de predicciones vectoriales generado por el j-€simo predictor para la i-ésima instancia.

y®: Valor objetivo real correspondiente a la i-ésima instancia.
y}@ #+ y®: Condicion logica que limita la suma del numerador solo a las observaciones donde el
modelo se equivoco al clasificar o estimar

El peso a; del predictor se calcula mediante la siguiente ecuacion

1—r;

a; =nlog (26)

J

Donde,

n: Hiperpardmetro de la tasa de aprendizaje, con valor por defecto 1. Mientras mas preciso
el predictor, mayor su peso. Si acierta al azar, el peso queda cerca de cero, y si falla mas de lo

esperado, se vuelve negativo.
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Con la siguiente ecuacion, AdaBoost sube el peso de las instancias mal clasificadas: las que
quedaron bien mantienen su ponderacion y las que tienen error de estimacion crecen de forma

exponencial. De ese modo, el estimador queda forzado a priorizar la reduccion del error.

. w® sip® = yO
wd —3 & ,
wWexp(a;) si ?](.l) #+ y®

Por tltimo, se entrena un nuevo predictor con los pesos actualizados y se repite todo. El

algoritmo para cuando se llega al numero de predictores buscado o aparece un predictor perfecto.

Por lo tanto, AdaBoost calcula las predicciones de todos los predictores y las pondera

utilizando los pesos de los predictores a;.

Las predicciones de AdaBoost se definen de la siguiente manera

N

y(x) = argmax Z a;
k =
9,00=k

(28)

Donde Nes el numero de predictoras.

Nota: Si AdaBoost sobreajusta el conjunto de entrenamiento, conviene bajar el nimero de

estimadores o regularizar mas el estimador base.

2.2.9.2. Aumento del Gradiente (Gradient Boosting)
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Este algoritmo también va sumando predictores al conjunto, cada uno corrigiendo al
anterior. La diferencia con AdaBoost es que no reajusta los pesos de las instancias en cada vuelta,

sino que ajusta el nuevo predictor a los errores residuales que dej6 el predictor previo.

2.2.10. Métricas de evaluacion de modelos

Para validar la capacidad de prediccion de los modelos implementados se realiza el analisis
de sus residuos. El medir el error un proceso clave para verificar la fiabilidad de las predicciones
y poder optimizar el algoritmo (Chai & Draxler, 2014). Por lo tanto, buscando un balance que
permita examinar tanto la magnitud absoluta de las desviaciones como la sensibilidad a valores

atipicos, se seleccionan tres indicadores esenciales: MAE, RMSE y MAPE.

La formulacion matematica y el sentido analitico de cada métrica se estructuran de la siguiente manera:

MAE (Error Absoluto Medio)

Para analizar la precision sin penalizaciones exponenciales, se recurre al Error Absoluto
Medio, el cual determina la magnitud de los residuos de forma independiente a su signo. Willmott
y Matsuura (2005) lo describen esencialmente como la distancia geométrica promedio entre las
observaciones reales y los pronosticos. Debido a que evalta las diferencias en su escala original y
lineal. Esta métrica proporciona una lectura estable y menos sensible a anomalias extremas en la

muestra.
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n
1
MAE =;Z|yi—f/| (29)
i=1

Donde,
n: Representa el nimero total de observaciones o tamaio de la muestra evaluada.
y;: es el valor real u observado de la variable dependiente para la observacion i.

y: es el valor predicho o estimado por el modelo para la observacion i.

RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio)

La Raiz del Error Cuadratico Medio evaltia la desviacion promedio de las predicciones
respecto a los valores reales. Esta métrica eleva los errores al cuadrado antes de promediarlos vy,
finalmente extrae la raiz cuadrada del resultado (Chai & Draxler, 2014). Esto implica que penalice
de forma mas severa los errores de gran magnitud. Por tanto, es una métrica ideal cuando las

desviaciones grandes son particularmente costosas en el contexto de la investigacion.

n
1
RMSE = - Z(yi —¥9)? (30)
i=1

Donde los componentes n, y; y § mantienen el concepto definido previamente.

MAPE (Error Porcentual Absoluto Medio)

El error porcentual Absoluto Medio evalta la precision que tiene el modelo expresando el
error como un porcentaje relativo a los valores reales observados (Hyndman & Koehler, 2006).
Esto permite comprender el tamafio del error en términos proporcionales, facilitando la

comparacion directa del rendimiento entre modelos aplicados a variables con diferentes escalas.
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n
100 =9
MAPE = z’yl y’ (31)
n Yi

i=1

La combinacion de estas tres métricas nos asegura robustez en la evaluacion desempefio de

los modelos predictivos.
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3. CAPITULO 3: DESARROLLO

3.1.Desarrollo del trabajo
3.1.1. Enfoque general del desarrollo
Para predecir la eficiencia y la productividad de la planta se trabajo con un enfoque aplicado
y experimental, “montado sobre un pipeline (flujo de procesamiento) que convierte los registros
sueltos de produccion en una base estructurada, consistente y lista para entrenar modelos de
machine learning” (Sculley et al., 2015). La idea es que el proceso sea reproducible: que las
transformaciones queden documentadas y que se prevengan los sesgos que de otro modo

arrastrarian los modelos y ensuciarian los resultados.

La materia prima son datos histdricos reales de una empresa ecuatoriana de inyeccion de
plasticos, que cubren de 2020 a abril de 2026. Llegaron desglosados en diversos archivos de Excel,
y ademads presentaban diferencias entre afos: distintos nombres de columna, distinta cantidad de
campos, e incluso dos tipos de planilla incompatibles. Por ello, antes pensar en modelar, hubo que
estandarizar, limpiar y reorganizar todo para dejarlo en una estructura fija que se mantenga en el
tiempo. Desde el punto de vista metodologico el problema es de aprendizaje supervisado: las
variables objetivo son la eficiencia del turno y la productividad en piezas por hora, ambas
continuas, calculadas a partir de las horas, las cantidades producidas y las piezas buenas y
defectuosas de cada turno. El desarrollo avanza por etapas encadenadas, en las que cada una
alimenta a la siguiente: primero la transformacion del formato crudo, luego la construccion del
conjunto limpio, y finalmente el entrenamiento y la evaluacion de los modelos, cuyos resultados

se reportan en el Capitulo 4.
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3.1.2. Arquitectura de datos por capas
Estructura general. El flujo de datos se organizd con una arquitectura por capas tipo
Medallion (Databricks 2021), que separa la informacion en niveles de refinamiento crecientes.
Cada capa se materializa en archivos planos y la logica del flujo estd respaldada en diagramas de

arquitectura.

Funcion de cada capa. “En la capa Bronze entran los registros crudos por turno, tal como
salen de los archivos de la empresa, sin transformar. En la capa Silver esos mismos registros pasan
por limpieza, normalizacion y unificacion de esquema” (Databricks, 2021), y quedan listos para

el analisis.

Ventaja operativa. La separacion conlleva una ventaja practica, y es que, si aparece un error
en la limpieza, la limpieza se corregiria en Silver sin tocar el dato original de Bronze, de esta

manera se garantiza la trazabilidad del extremo al extremo.

La Figura 4 figura la organizacion por capas que va del dato crudo al conjunto a modelar.

Figura 4

Arquitectura de datos por capas (Medallion)

BRONCE PLATA (Silver) ORO (Gold)
— >
Registros crudos por turno Datos limpios y unificados Conjunto listo para modelar
(Excel, dos formatos) 27.253 registros - 51 variables variables objetivo derivadas

Ingesta Limpieza y normalizacion Ingenieria de variables



35

Transformacion y estandarizacion inicial de los datos

La primera fase fue la que llevaba a cabo el formato original para pasar a ser un formato
que pudiera ser analizado con el software de analisis de datos. Los datos estaban en hojas de calculo
con los encabezados de las distintas columnas en distintas posiciones; existian nombres de
columnas que en cada uno de los afios podian ser diferentes, ademas de dos esquemas diferentes
segun la época: uno antiguo, el que se habia usado en los registros mas antiguos, era el que tenia
los campos: fecha, registro, cédigo de operador, maquina, cédigo de producto, cantidad producida,
cantidad planificada, turno y horas; el segundo, mas reciente, contaba con mes, dia, maquina,
namero de turno, nimero de lote, cédigo SAP, descripcion de producto, operadores, supervisor,
horas planificadas, horas de parada, motivo de la parada y datos de kilogramos de material y ciclos

que en el formato anterior no se recogian.

A fin de salvar dicha diferencia de formato se aplicé un procedimiento consistente en
determinar la fila de encabezado correcta para cada archivo y tolerar las diferencias entre planillas,
de forma que un archivo fuese procesado aunque su estructura no coincidiese con el archivo
correspondiente a otro afio. Una vez contenida la estructura valida se normalizaron los nombres de
columna, dado que una misma variable aparecia escrita de distintas formas, determinandose un
conjunto de claves posibles y un nombre estandar asociado a cada uno de los campos y, finalmente,
los nombres originales fueron automaticamente mapeados a ese estandar, de forma que maquina,
turno, lote, cddigo de producto, operador y supervisor pasaron a tener un inico nombre, el nombre
en snake case (es decir, el nombre en mintsculas, separado por guiones bajos) a lo largo de todo

el conjunto de datos sin importar de qué afio vinieran.
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En esta fase también se eliminaron columnas que Unicamente suponian ruido para el
modelado, tales como las que representaban los nombres de los operadores y de los supervisores,
manteniendo sus IDS. A continuacion, se normaliz6 el campo de mes, que contenia cadenas de
texto en mayusculas con errores ortograficos (por ejemplo, se corrigidé un mes erroneo antes de

hacer el caso que lo mapeaba a nimero).

Se construy6 una fecha con el dia y el afio para ordenar los registros con el tiempo. Sobre
los campos numéricos se aplicaron rutinas de limpieza para manejar valores faltantes, simbolos no
numéricos y registros incompletos, y se verificd la coherencia entre los totales declarados y los

calculados a partir de las piezas buenas y defectuosas, descartando los registros que no cuadraban.

Como resultado de esta etapa se obtuvo la capa Silver: una base unificada de 27.253
registros a nivel de turno, con esquema Unico y trazabilidad de cada fila a su archivo y formato de
origen. Esta base es el punto de partida de todo lo que viene después, porque garantiza que los
datos de entrada cumplan los requisitos de calidad, consistencia y estructura que un entrenamiento

confiable necesita.

3.1.3. Los dos formatos de origen y su unificacion

Diferencias entre formatos.

Caracteristicas del formato antiguo. Los afios mas antiguos guardan la cantidad producida
en una sola columna, sin separar piezas buenas de defectuosas, traen la fecha en un campo propio

y anotan el turno como manana o tarde.

Caracteristicas del formato reciente. Los afios recientes, en cambio, separan piezas buenas
y malas, agregan purga y pesos en kilogramos, registran ciclo planificado y ciclo real, parten la

fecha en mes y dia, y nombran el turno como primero, segundo o tercero.
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Procedimiento de unificacion.

Criterio de integracion. Esa diferencia no es un detalle cosmético: cambia qué variables
existen en cada tramo de la historia. Por eso “la unificacion tuvo que mapear ambos esquemas
hacia uno solo” (Rahm & Do, 2000), decidiendo para cada campo de donde sale en cada formato

y qué hacer cuando un formato simplemente no lo tiene.

Tratamiento de valores ausentes. Donde el formato antiguo no distingue piezas buenas de
defectuosas, esa informacion queda como faltante y se trata como tal; no se inventa un valor. El
resultado es un esquema comun que respeta lo que cada época si registrd, sin forzar una

equivalencia que no existe.

Correcciones manuales aplicadas.

Errores estructurales detectados. Hubo detalles de captura que debieron sanearse
manualmente. Un afio traia la cabecera corrida una fila, con columnas sin nombre, y hubo que
indicarle al lector donde empezaba la tabla. Otro archivo arrastraba una segunda hoja con fechas

sueltas que no correspondian a datos de produccion y se descarto.

Errores de formato en el campo de fecha. En los afios recientes el mes venia escrito junto
al afio en un mismo campo, con errores como un afio imposible o espacios de mas, que debieron

corregirse antes de poder ordenar los registros cronolégicamente.

La Tabla 2 resume las diferencias entre los dos formatos de origen.

Tabla 2

Comparacion de los dos formatos de origen

Aspecto Formato antiguo (2020-2023) Formato reciente (2024-2026)




38

Piezas buenas y defectuosas

Cantidades Solo cantidad producida separadas

Materiales No registra kg Kg de material, piezas y purga
Fecha Campo de fecha unico Mes y dia por separado

Turno Maiiana / tarde Primero / segundo / tercero
Ciclos No registra Ciclo planificado y real

3.1.4. La definicion de eficiencia: una decision, no un dato heredado
El punto més delicado de toda la preparacion fue la variable objetivo. Los archivos ya traian
una columna de porcentaje, pero al revisarla se vio que no significaba lo mismo en todos los afios.
En los registros antiguos ese porcentaje se acerca a la cantidad producida sobre la planificada, es
decir, una eficiencia de cantidad. En los recientes corresponde al ciclo planificado sobre el ciclo
real, o sea, una eficiencia de velocidad. Son dos cosas distintas: una mide cuanto se produjo frente

a lo previsto, la otra qué tan rapido gir6 la maquina frente a su cadencia tedrica.

Si se hiciera una mezcla entre ambas sin mas, el modelo estaria aprendiendo a partir de una
variable cuyo significado cambia a mitad de historia, lo cual contamina cualquier conclusion.
Encima de todo, la fiabilidad del % de origen fue bastante mala incluso dentro de cada época (el
% de origen fue, en varios afos, de poca utilidad, ya que su correlacion con la formula esperada
era baja, lo que indica que o bien se habia calculado con criterios inconsistentes, o bien se habia
subido manualmente, también con errores). La solucion, entonces, fue la de no confiar en esa
columna y volver a construir la eficiencia de base, a partir de una tnica definicion, que si fuera
computable en los seis afos: el de las piezas buenas sobre la cantidad planificada. Esta definicion

es clara, se puede computar en todo el periodo y, ademas, deja explicito el criterio del negocio.

Conviene ser transparente con esto: la eleccion de eficiencia es una decision metodoldgica,

no un dato que venga dado. “Se la dejo parametrizable, de modo que si el equipo de la planta
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prefiere la definicion basada en ciclo, o una que combine cantidad y calidad, el pipeline pueda
recalcularla sin rehacer todo” (Sculley et al., 2015). Esta es la clase de supuesto que conviene

validar con quienes operan la planta, porque de ¢l depende qué esté prediciendo el modelo.

La Tabla 3 muestra como el porcentaje heredado cambiaba de significado segun la época,

lo que motivo reconstruir la eficiencia con una definicion unica.

Tabla 3

Definicion del porcentaje de eficiencia segun el formato

Periodo Significado del % de origen Tipo de eficiencia
2020-2023 Cantidad producida / planificada De cantidad
2024-2026 Ciclo planificado / ciclo real De velocidad
Adoptada Piezas buenas / planificadas Unica y homogénea

3.1.5. Variables derivadas y sus formulas
“A partir de los campos crudos se construyeron las variables que el analisis y los modelos
realmente usan” (Kuhn & Johnson, 2019). Cada una tiene una definicion de negocio detras, y vale

la pena dejarla por escrito para que cualquiera pueda reproducir el célculo.

Tabla 4

Variables derivadas: definicion, formula e interpretacion

Variable Formula Interpretacion

Eficiencia Piezas buenas / cantidad Qué parte de lo previsto se

planificada cumplié con producto
aprovechable

Tasa de rechazo Piezas defectuosas / total Cuanto de lo producido no sirve
producido

Cumplimiento del plan Bandera: piezas buenas > Si 0 no cumpli6 el turno su
planificadas objetivo

Horas de produccion Horas planificadas — horas de Tiempo efectivo de produccion
parada

Productividad Piezas buenas / horas de Piezas por hora efectiva
produccion

Ciclo real (Horas produccion x 3.600) / Segundos por pieza

cantidad producida
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Nota. Las formulas se aplican de manera uniforme en todo el periodo 2020—-2026. Cuando un
campo necesario esta ausente, la variable derivada queda como faltante en lugar de estimarse con

datos que no corresponden. Elaboracion propia.

Estas formulas se aplican de manera uniforme en todo el periodo, lo que evita el problema
que tenian las columnas heredadas. Cuando un campo necesario falta (por ejemplo, las piezas
buenas en el formato antiguo), la variable derivada queda como faltante en vez de calcularse con

un dato que no corresponde, y esa decision se registra para que el modelado la tenga en cuenta.

3.1.6. Depuracion de errores de parsing

Durante la construccién del conjunto aparecieron errores que, de no haberse detectado,
habrian arruinado los resultados sin dar la cara. De todos ellos, el mas grave se present6 en el caso
de emparejamiento de columnas: en el caso de buscar la cantidad planificada por su nombre el
procedimiento tomaba la columna de horas planificadas por error, porque era la primera en la
planilla. Eso hacia que la eficiencia arroje valores absurdos de miles por ciento, hasta que se at6 la
busqueda con el nombre correcto. Un error andlogo confundia el codigo de operador con el codigo
producto, son errores silenciosos: programa no se queja, solo se limitaba a producir nimeros

equivocados, y solo se detectaban al revisarlos cuando hacian sentido.

También hubo que normalizar el turno que estaba escrito de formas diferentes segun el
formato y depurar la productividad que mostraba niimeros negativos cuando las horas paradas eran
mayores a las horas planificadas. Cada uno de estos arreglos se fue probando contra los datos

reales, verificando por ejemplo que un turno conocido diera el tiempo de ciclo esperado, antes de
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darlo por bueno. La leccion de esta etapa es que la calidad del dato no se asume: se comprueba

registro a registro, porque un solo emparejamiento mal hecho contamina todo el conjunto.

La Tabla 5 resume los errores detectados y su correccion.

Tabla §

Errores de procesamiento detectados y corregidos

Error Efecto Correccion
Columna de horas confundida con  Eficiencias de miles por Atar la busqueda al nombre
cantidad planificada ciento correcto

Codigo de operador cruzado con

gy Identificadores erréneos Selecciéon por nombre exacto
codigo de producto

. . L. . Normalizacion a un inico
Turno escrito de formas distintas Categorias inconsistentes

formato
Horgs de parada mayores a las Productividad negativa C:all.culo solo con horas
planificadas validas

3.1.7. Consolidacion del conjunto de entrenamiento (capa Gold)

Una vez corregidos los errores y unificadas las formulas, se consolid6é un conjunto final
orientado al entrenamiento, que se puede pensar como una capa Gold por encima de Silver: ya no
es solo dato limpio, sino dato listo para alimentar a los modelos. Esta capa quedo con los seis afios
representados de forma equilibrada y con los catdlogos saneados, del orden de varias decenas de
maquinas, un par de cientos de productos y un centenar largo de operadores. Se filtraron ademas
los registros con valores imposibles, como un turno con un cédigo que no existe, que delataban

errores de carga.

El conjunto se guardé en un formato columnar eficiente, pensado para que los notebooks
(cuadernos de ejecucion interactiva) lo lean rapido y siempre igual. A fin de que todo el proceso
pudiera ser reproducible se fij6 una semilla aleatoria comin, para que al correr el pipeline,

cualquiera obtenga los mismos cortes de datos, los mismos resultados. La reproducibilidad no es
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un capricho: es lo que permite que el trabajo sea revisable, auditable, defendible, como realmente

puede exigir una tesis.

3.1.8. Descripcion de las variables finales del conjunto de datos
El conjunto final esta organizado a nivel de turno: cada fila es un turno de producciéon con
su fecha, su maquina, su producto, su operador y los indicadores de desempeio asociados. Las 51

columnas se agrupan en ocho bloques, descritos en la Tabla 6.

Tabla 6

Descripcion de los grupos de variables del conjunto de datos final

Grupo Variables que incluye Observaciones
Trazabilidad Identificador del registro, referencia al Permiten auditar de donde salid
registro original en Bronze, formato y cada dato

archivo de origen, marca de tiempo de
carga, nimero de lote

Tiempo Fecha del turno, afio, mes, dia, dia de la Capturan la estacionalidad y los
semana, indicador de fin de semana, patrones ciclicos de la planta
semana del afio, trimestre

Catalogos Turno, maquina, cddigo y descripcion del Variables categoricas que describen
producto, identificadores de operador el contexto del turno

principal y secundario, indicador de
segundo operador, supervisor

Tiempos y Horas planificadas, horas de parada, horas  —
paradas de produccion, indicadores de parada y
turno extendido, categoria del motivo de
parada
Cantidades y Cantidad planificada, piezas buenas, piezas  Incluyen banderas de imputacion
ciclos defectuosas, total producido, ciclo cuando el ciclo fue estimado

planificado, ciclo real (segundos),
desviacion del ciclo real frente al

planificado
Materiales (kg)  Kilogramos de piezas buenas, materia Solo disponibles en el formato
prima total y purga reciente; ausentes en el 61% de los
registros historicos
Meétricas Eficiencia del turno, cumplimiento del plan, Son las variables objetivo que los
derivadas tasa de rechazo, productividad en piezas por modelos deben predecir
hora

Calidad del dato  Puntaje de calidad por registro, bandera de  Sirven para filtrar qué registros
dato completo entran al entrenamiento
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Nota. Elaboracion propia a partir de silver.production_clean. El grupo de materiales condiciona qué
modelos pueden usar esas variables dado su nivel de completitud.

3.1.9. Construccion de la base de modelado y prevencion de fuga de
informacion

Separacion entre contexto y resultado. Con la capa Silver lista, el siguiente paso es armar
un conjunto especifico para modelar. El objetivo es que los modelos se entrenen y evaliien bajo las
mismas condiciones que tendrian en produccion, sin acceder a informacion que en un escenario
real todavia no existiria al momento de predecir. “El riesgo a evitar se llama fuga de informacion
(data leakage): ocurre cuando el modelo usa, directa o indirectamente, datos del resultado que se
supone debe estimar” (Kaufman et al., 2012). En este caso el riesgo es claro: la eficiencia se
calcula con las piezas buenas, y la productividad con las horas de produccion; si esas mismas
columnas entraran como variables de entrada, el modelo estaria viendo la respuesta disfrazada y

produciria métricas engaflosamente buenas.

Seleccion controlada de variables de entrada. Por eso la construccion de la base de
modelado se disefi6 como una etapa aparte, que separa de forma explicita lo que es contexto del
turno (maquina, producto, operador, turno, fecha, horas y cantidades planificadas) de lo que es
resultado del turno (eficiencia, productividad, piezas buenas, rechazo). Solo lo primero puede
usarse como entrada. El diccionario de la base marca de antemano qué columnas son resultados,
justamente para no caer en esa trampa. Sobre esa marca se hace la seleccion controlada de
variables, dejando fuera todo lo que dependa del desenlace del turno y conservando las variables

temporales, de catdlogo y de planificacion que si estarian disponibles antes de arrancar.
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La Figura 5 ilustra la separacion entre variables de entrada y variables de resultado que

evita la fuga de informacion.

Figura 5

Separacion de predictores y resultado para evitar la fuga de informacion

PREDICTORES
(entrada permitida)

Fecha y variables de tiempo
Magquina - Producto
Operador - Turno
Horas y cantidad planificadas

1
modelo
1
—
1
pr'ee}iice
1

sin fuga de informacién

RESULTADO
(excluido del modelo)

Eficiencia - Productividad
Piezas buenas - Tasa de rechazo
Horas de produccion
Cumplimiento del plan

3.1.10. Particion de entrenamiento, validacion y prueba

Para evaluar los modelos de forma honesta, los datos se dividen en tres bloques:

entrenamiento, validacion y prueba. Dado que el problema tiene una componente temporal fuerte

(la planta cambia de un afio a otro por desgaste, recambio de personal y mezcla de productos), “/a

separacion no se hace al azar sino por fecha: los turnos mas antiguos van a entrenamiento, los

intermedios a validacion y los mas recientes a prueba. Asi se simula el escenario real, donde el

modelo aprende del pasado y se mide contra turnos posteriores que no vio” (Hyndman &

Athanasopoulos, 2018). Como paso final se valida que cada variable tenga el tipo correcto

(temporal, categoérica o numérica), para evitar inconsistencias durante el entrenamiento.

La Figura 6 muestra la particiéon temporal del conjunto en entrenamiento, validacion y

prueba.
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Figura 6

Particion temporal del conjunto de datos

Entrenamiento Validacion Prueba
afios antiguos afios intermedios afios recientes

v

tiempo (arios de produccion)

3.1.11. Almacenamiento de la base

La base consolidada se guarda como conjunto estructurado y queda disponible para el
equipo de trabajo, lo que permite que el entrenamiento se ejecute en distintos ambientes a partir
de la misma fuente. La persistencia se apoya en Supabase, un servicio gestionado sobre
PostgreSQL, que aloja las capas del flujo: una capa Bronze (production_raw) con los registros
crudos tal como los ingresa el operador, y una capa Si/ver (production_clean) con los registros ya
depurados y las variables derivadas. Apoyarse en una base relacional gestionada da portabilidad y
permite que la captura, la limpieza y el consumo de los datos compartan una Unica fuente de

verdad.

3.1.12. Implementacion del sistema de captura y visualizacion
Sistema y control de acceso. Sobre esa base de datos se construyd una aplicacion web con
Streamlit (Streamlit Inc., 2023), desplegada en la nube y en operacion continua. La aplicacion ha
implementado control de acceso basado en roles, con un perfil de operador y un perfil de gerencia,
para que cada usuario realice inicamente las funciones que le corresponden. Esta separacion entre
captura y analisis proporciona al sistema un cierto orden, ya que el operador captura la informacion

y la gerencia se ocupa de consultarla, sin que se puedan dar interferencias entre roles.
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Perfil operador — captura de datos. El perfil del operador tiene un formulario para subir
la produccién de cada turno. Este tiene validaciones de campos y un control que evita que esté
duplicado el registro y también escribe directamente en la capa Bronze de la base de datos. Las
variables que se capturan son exactamente las necesarias por parte del proyecto, que son: maquina,
producto, operador, turno, horarios, cantidades planificadas y producidas, paradas y motivos. De

este modo, el dato entra estructurado desde el origen, evitando asi el trabajo de limpieza posterior.

Perfil gerencia — visualizacion y andlisis. En la interface se ofrece el perfil de gerencia
que incluye la visualizacion de tres tableros a partir de la lectura de la Silver Layer, estos son el
tablero de rendimiento, el de monitoreo y el histdrico, todos ellos permiten la exportacion a Excel
para informes. Con esto quien planifica tiene una oportunidad de revisar el comportamiento de la

planta seglin el méaquina, el turno y el tiempo, sin la necesidad de acceder a la base de datos.

Simulador de prediccion. La aplicacion contempla ademds una pestaiia de simulador,
pensada para integrar el componente predictivo: una vez entrenado el modelo, el supervisor podra
seleccionar una combinacién de maquina, producto, operador y turno, y obtendra la eficiencia y la
productividad esperadas. Esta pestafia cierra el recorrido del sistema, desde la captura del dato
hasta el apoyo a la decision, y constituye el punto de integracion con el modelado descrito en el

siguiente capitulo.

La Figura 3.4 resume el flujo del sistema desde la captura del operador hasta el simulador.



Figura 7

Arquitectura del sistema de captura y visualizacion

Operador
(formulario de turno)

Supabase Simulador IA
(PostgreSQL) (modelo)
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Gerencia
(3 tableros + export)
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3.1.13. Analisis exploratorio de datos (EDA, por sus siglas en inglés) y control de

calidad

Antes de modelar se hizo un analisis exploratorio para entender la base, detectar patrones

y revisar la calidad. “Se inspeccionaron las dimensiones del conjunto, los tipos por columna y las

estadisticas descriptivas, y se construyo un perfil por variable con cantidad de nulos y de valores

unicos” (Tukey, 1977). Eso permiti6 ubicar las variables categoricas de alta cardinalidad (sobre

todo el motivo de parada, con miles de descripciones distintas) y medir qué tan completo estd cada

campo. También se confirmo la cobertura temporal del conjunto, de 2020 a 2026, repartida de

forma despareja entre afios porque cada periodo aporté un nimero distinto de turnos.



Figura 8

Porcentaje de valores faltantes por variable
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La Figura 8 y la Tabla 7 muestran el resultado de ese conteo. Se ve que el grueso de los

faltantes se concentra en variables que solo existen en el formato reciente o que dependen de

condiciones puntuales del turno: el motivo de parada falta en la mayoria de los registros porque

solo se anota cuando hubo parada; el segundo operador falta cuando el turno trabajé con una sola

persona; y los kilogramos de material y el nimero de lote solo aparecen desde el formato nuevo.

En cambio, las variables centrales para el modelado (eficiencia, turno, maquina, horas y

cantidades) estan practicamente completas, lo que es una buena sefial de calidad.

Tabla 7

Valores faltantes en las principales variables

Variable Faltantes Porcentaje
Motivo de parada 22.684 83,2 %
ID operador 2 22.367 82,1 %

Materia prima (kg) 16.720 61,4 %




49

Piezas buenas (kg) 16.719 61,3 %
Numero de lote 16.017 58,8 %
Cddigo de producto 2.437 8,9 %
Ciclo planificado 1.690 6,2 %
Supervisor 697 2,6 %
Productividad 272 1,0 %
Turno 205 0,8 %
Eficiencia 20 0,1%

Seguidamente se comprobd la consistencia l6gica de las variables numéricas observando
que el total producido cuadrara con la suma de piezas buenas y defectuosas, y que la eficiencia
cayera dentro de un rango razonable. Aqui se dio un hallazgo que se debe tener presente para el
modelado, la eficiencia estaba muy concentrada en los extremos, habiendo muchos turnos en
valores muy bajos y muchos otros con valores cercanos al cumplimiento o por encima de la
totalidad del plan, e incluso algin valor negativo o superior a uno que delataba registros a mirar.
Esta forma de la distribucién debe tenerse presente para que los modelos no acaben prediciendo

siempre lo mismo.

Finalmente se dejo marcado qué registros tienen dato completo (con kilogramos, ciclos y
eficiencia a la vez), que son alrededor de diez mil registros de los mas de veintisiete mil. Esta
distincion importa porque las variables de material solamente existen en el formato reciente, de
forma que cualquier modelo que las use debera entrenarse sobre ese subconjunto, mientras que un

modelo que use solamente contexto y tiempos se puede entrenar con toda la base.

3.1.14. Distribucion de la variable objetivo
Si se representa graficamente la eficiencia se aprecian las irregulares distribuciones pues
se presenta amontonada. La eficiencia se distribuye en un gran grupo de turnos con eficiencia muy

baja, otro grupo de parecidas dimensiones pegado al cumplimiento completo del plan, y
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relativamente pocos casos del centro de la distribucion. Esta distribucion bimodal dice algo del
proceso real: el turno ha ido bien y se ha cumplido, o ha ido mal y ha rendido poco, ya sin
demasiados grises intermedios. Para el modelado supone Unicamente un aviso, dado que un
modelo vago podria caer en predecir siempre una eficiencia central no muy apta para nadie.
Aparecieron también algunos valores poco plausibles, en el sentido que estaban por debajo del
limite de cero o por encima del cien por cien, valores de eficiencia imposibles que son claros

indicios de registros a revisar antes de pasar a la fase de entrenar.

Figura 9
Histograma de la eficiencia del turno

Histograma - Eficiencia del turno
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3.1.15. Eficiencia por maquina, turno y operador
Se compard el medio de la eficiencia en funcidn de las grandes dimensiones del problema.
Entre méaquinas se observan diferencias claras, lo cual tiene sentido porque no todas las maquinas
se encuentran en igualdad de condiciones ni se utilizan para ellos los mismos productos. También
se aprecian diferencias entre los turnos, coherentes con que el turno determina el rendimiento a

causa del cansancio, de la supervision o de la cadencia de trabajo. Finalmente se identifica
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dispersiones entre operadores, argumentando asi que la experiencia de quien opera incide en el
resultado. Estas comparativas no constituyen todavia un modelo, pero evidencian que las variables
seleccionadas como predictoras (maquina, producto, operador, turno) si tienen que ver con la

eficiencia, suponiendo asi el supuesto que fundamenta todo el proyecto.

Figura 10
Eficiencia promedio por afio
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2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026
Afio

Tabla 8

Resumen de registros y eficiencia por ario

Afio Registros Eficiencia media (%) Eficiencia mediana (%)
2020 3.212 97,1 99,9
2021 6.205 61,7 89,0
2022 5.097 56,8 89,2
2023 3.984 77,5 96,1
2024 3.941 62,1 85,1
2025 3.512 72,4 98,5
2026 1.302 77,4 100,0

Total 27.253 69.4 95,4
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Figura 11
Eficiencia promedio por maquina
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Figura 12
Distribucion de la eficiencia por turno

Distribucion de eficiencia por turno
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3.1.16. Valores atipicos y registros dudosos
Detréas de los valores, imposibles de encontrar, hay asientos que son posibles, pero poco

frecuentes, es decir, turnos que se caracterizan por una productividad muy alta o por tener un
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numero lo suficientemente alejado de lo habitual de la méaquina en cuestion. Antes de tomar la
decision de borrarlos conviene reflexionar acerca de qué suponen, ya que hay algunos que son
muestra de una situacion real de la planta y otros son reflejo de que se ha cometido algtn error de
carga. “El criterio que se adopto fue conservador: marcar los casos extremos con una bandera en
vez de eliminarlos de entrada” ((Aggarwal, 2017); asi, después se puede entrenar con los casos
extremos y con aquellos que no lo son y ver como varian los resultados cuando se les incorpora.
En el caso de los valores imposibles, directamente se eliminan. De este modo de proceder se

mantiene a la base honesta y deja constancia de lo que se le ha cargado y por qué.

3.1.17. Sintesis de hallazgos para el modelado
Distribucion de la variable objetivo. El analisis exploratorio evidenci6 que la eficiencia
presenta una distribucion concentrada en los extremos: se obtiene por un lado un grupo
ampliamente numeroso de turnos que es de muy bajo rendimiento y, por el otro lado, otro grupo
de turnos muy proximo al cumplimiento total del plan con escasisimos casos intermedios. Esta
forma debe tenerse en consideracion durante el modelado de modo que el modelo no converja
hacia una solucion intermedia que no represente ninguno de los dos grupos predominantes (Tukey,

1977).

Pertinencia de las variables de contexto. Las variables de contexto (maquina, producto,
operador y turno) presentan relacion estadistica con el rendimiento observado, lo que da soporte
al planteamiento de aprendizaje supervisado que hemos adoptado y también a la hora de justificar

que debieran estar incluidas como variables de entrada dentro de los modelos.

Condicionantes del conjunto de datos. La base recoge dos formatos de origen de caracter

diferente con campos de origen distintos a partir de los cuales se reconstruye una definicion de



54

eficiencia desde cero; de este modo se hace necesario explicitar qué se produce y en qué
condiciones son validos los resultados, los cuales se retoman en el argumento correspondiente al

Capitulo 4.

Tabla 9

Caracteristicas generales del conjunto de datos final

Caracteristica Valor
Registros totales (turnos) 27.253
Periodo cubierto 2020, 2026
Magquinas distintas 16
Productos distintos 251
Operadores distintos 183
Variables (columnas) 51
Eficiencia media global (%) 69,4
Eficiencia mediana global (%) 95,4

Figura 13
Volumen de registros por aiio
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Figura 14
Histograma de la productividad (recorte al percentil 95)
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3.1.18. Decisiones y supuestos por validar

Para cerrar este capitulo, es adecuado concentrar en un mismo lugar las decisiones que
fueron tomadas de manera razonable pero que deberian ser confirmadas por el equipo de la planta
(porque afectan a lo que el modelo estima). La primera es la definicion de eficiencia (aqui se puso
piezas buenas sobre planificadas, aunque hubo una alternativa que era sobre ciclo y en la que
conviene quedar en cudl es la oficial). La segunda es el tratamiento del segundo operador, que en
no pocas ocasiones es el que falta; aqui se lo manejé como ausencia real y no como error. La
tercera es la definicion del objetivo de cumplimiento, que fijamos: alcanzar lo planificado; aunque
por propia planta se puede tener un objetivo de umbral. Y la cuarta es qué hacer con los turnos
extremos, que de momento estdn marcados. Poner esto por escrito no supone una debilidad del
trabajo, sino mas bien lo contrario. Es lo que permite que las decisiones se discutan y finalmente

se respalden, y no que queden escondidas en el codigo.
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CAPITULO 4: ANALISIS DE RESULTADOS
4.1. Configuracion experimental

El modelado parte de la capa Silver descrita en el Capitulo 3, contenida en el archivo
silver_production_clean rows.csv. Ese conjunto retine 27.253 registros a nivel de turno, con 51
columnas que cubren el periodo 2020-2026 e integran tanto los formatos histéricos como las cargas
recientes del formulario de planta. Antes de entrenar fue necesario depurar el conjunto en dos
sentidos. Primero se excluyeron los registros con imputacion critica (los marcados con calidad de
dato baja, 3.195 filas), porque en ellos las variables de planificacion provienen de rellenos por
mediana y no de un dato real del turno. Después se descartaron las filas sin alguno de los
predictores categoricos o sin valor de la variable objetivo. Tras esa depuracion quedan 21.816
registros utilizables para el objetivo de eficiencia y 21.747 para el de productividad. La diferencia
entre los 27.253 declarados en el Capitulo 3 y los algo mas de 21.800 que llegan al entrenamiento
no es una pérdida de informacion, sino el resultado de reservar para el modelo unicamente los

turnos con contexto de planificacion completo y trazable.

Se trabajo con dos variables objetivo. La eficiencia del turno se define como el cociente
entre piezas buenas y cantidad planificada, expresada en puntos porcentuales. La productividad se
define como las piezas buenas por hora efectivamente productiva. Convenia sefialar lo que ya se
habia sefialado en el Capitulo 3, en el que la eficiencia fue reconstruida bajo el prisma de la
definicion Gnica, homogénea para los seis aflos de estudio, no utilizando la columna de porcentaje

del archivo de origen, ya que combinaba criterios incompatibles entre épocas.

La seleccion de predictores sigui6 un criterio estricto de ausencia de fuga de informacion.

Solo se admitieron variables conocidas antes de que el turno comenzara: la méaquina, el producto,
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el operador principal, el turno, las horas planificadas, la cantidad planificada y los componentes
ciclicos del calendario (mes, dia, dia de la semana, indicador de fin de semana, semana del afio y
trimestre). Quedaron deliberadamente fuera todas las magnitudes que solo existen una vez
terminado el turno, como las piezas buenas, las defectuosas, el total producido, las horas de
produccion, la tasa de rechazo, el ciclo real y, por supuesto, las propias variables objetivo. Incluir

cualquiera de ellas habria inflado artificialmente los resultados sin ningtin valor predictivo real.

La particion de los datos es temporal, no aleatoria, en coherencia con el planteamiento del
Capitulo 3 y con el uso previsto del sistema, que es anticipar el desempefio de turnos futuros. Los
afios 2020 a 2023 forman el conjunto de entrenamiento, el afio 2024 funciona como validacion y
los afios 2025 y 2026 quedan reservados como conjunto de prueba. El preprocesamiento se ajustd
siempre con los datos de entrenamiento. Para la regresion lineal las variables categoricas se
codificaron con one-hot, agrupando las categorias poco frecuentes, y las numéricas se
estandarizaron; los modelos de arbol usaron codificacion ordinal sin escalado. La comparacion se
apoy6 ademads en validacion cruzada temporal de cinco particiones, de modo que ningin modelo
se juzgara por un unico corte. Todo el proceso usa una semilla fija para garantizar la

reproducibilidad.

Las métricas se reportan en la escala original de cada objetivo mediante cuatro indicadores
que en adelante se citan por sus siglas: el error absoluto medio o MAE, la raiz del error cuadratico
medio o RMSE, el error porcentual absoluto medio o MAPE y el coeficiente de determinacion R2.
El MAPE debe leerse con cautela en el caso de la eficiencia, porque una fraccioén considerable de
turnos tiene eficiencia cercana a cero y la division por valores tan pequenos dispara el indicador.

Por esa razon, para la eficiencia el analisis se apoya sobre todo en el MAE, el RMSE y el R
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4.2. Resultados por modelo
El primer hecho que ordena la lectura de los resultados aparece antes de cualquier modelo
y se muestra en la Figura 15: la eficiencia media de la planta cambia de forma brusca de un afio a
otro. Pasa de rondar 97 puntos en 2020 a 62 en 2021, cae a 57 en 2022, se recupera a 77 en 2023
y vuelve a oscilar entre 62 y 77 en los afios siguientes. Esta inestabilidad de fondo condiciona todo

lo que viene después, porque significa que el nivel de eficiencia de un afio no es un buen anuncio

del nivel del afio siguiente.

Figura 15
Eficiencia media anual del turno (2020-2026)
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La regresion lineal multiple no logra capturar la relacion entre el contexto del turno y su
eficiencia. Sobre el conjunto de prueba obtiene un MAE de 35,0 puntos y un R? de —0,13, es decir,
predice peor que limitarse a usar la media. El comportamiento resulta esperable: el modelo lineal

no es capaz de extrapolar en condiciones aceptables cuando hay una mezcla de categorias de alta

cardinalidad junto con un objetivo con un comportamiento tan disperso como el que muestra la

eficiencia.
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El Random Forest mejora la situacion en validacion, alcanzando para este modelo un R* de
0,10 y un MAE de 32,7 puntos, pero es una mejora que no se mantiene en el conjunto de prueba,
donde el R? vuelve de nuevo a bajar hasta a valores cercanos a cero. La Figura 16 lo muestra
visualmente: la nube de puntos de real frente a predicho no escalan por la diagonal, sino que
tienden a agruparse a modo de banda, hecho muy caracteristico e indicador de que el modelo esta
prediciendo un valor medio independientemente del valor real. El mismo sentido tiene la Figura
17, donde para los residuos del modelo se pone de manifiesto una estructura clara que pone de

manifiesto que parte de la varianza no esta explicada.

Figura 16

Eficiencia: valores reales frente a predichos en prueba (Random Forest)

Eficiencia: real vs. predicho (prueba, Random Forest)
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Figura 17
Eficiencia: residuos frente al valor predicho (Random Forest)

Eficiencia: residuos vs. predicho (Random Forest)
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XGBoost tiene un comportamiento similar al Random Forest en validacion, pero también
se desmejora en la prueba. Los tres modelos, entonces, concuerdan en una misma conclusion
incomoda pero honesta: con la informacion que se tiene antes de iniciar el turno, no se puede
prever mejor la eficiencia de los afios 2025 y 2026 que con un promedio. La razén no esta en la

eleccion del modelo o del algoritmo, sino en el cambio de régimen que se acredita en la Figura 15.

La situacion cambia radicalmente si el objetivo que se desea modelar es la productividad y
no la eficiencia. Dado que esta variable depende, basicamente, de la cadencia fisica de la maquina
y del tipo de producto, su comportamiento en el tiempo es mucho mas estable y, por tanto, mas
predecible. La productividad se modeld en escala logaritmica, para complementarla a partir de su

importante asimetria, y luego las estimaciones se devolvieron a piezas/hora.

XGBoost resuelve este objetivo con holgura. Sobre el conjunto de prueba alcanza un R? de
0,71 y un MAE cercano a 197 piezas por hora. La Figura 18 muestra una nube de puntos que sigue

la diagonal a lo largo de todo el rango, y los residuos de la Figura 19 se distribuyen de forma
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mucho mas equilibrada que en el caso de la eficiencia. La regresion lineal y el Random Forest, en
cambio, no consiguen generalizar a los afos futuros y entregan R? negativos, lo que vuelve a situar

a XGBoost como el tnico modelo capaz de transferir lo aprendido al periodo de prueba.

Figura 18

Productividad: valores reales frente a predichos en prueba (XGBoost)
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Figura 19
Productividad: residuos frente al valor predicho (XGBoost)
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4.3. Comparacion de modelos y seleccion
La Tabla 10 reune el desempefio de los tres algoritmos sobre el objetivo de eficiencia, y la
Tabla 11 hace lo propio con la productividad. La Tabla 12 detalla los hiperparametros con los que

se entrend cada modelo.

Tabla 10

Comparacion de modelos para la prediccion de eficiencia (puntos porcentuales)

Modelo MAE val. R? val. plt'/{;:l];:a Il;l:l/[esblz R? prueba
Regresion Lineal Multiple 34,7 -0,13 35,0 43,8 -0,13
Random Forest 32,7 0,10 35,2 41,8 —0,03
XGBoost 32,5 0,06 35,7 44,2 -0,15

Nota. MAE y RMSE en puntos porcentuales de eficiencia. Val. corresponde al conjunto de

validacion del afio 2024 y prueba a los afios 2025 y 2026. Elaboracion propia.

Tabla 11

Comparacion de modelos para la prediccion de productividad (piezas por hora)

MAE RMSE

Modelo MAE val. R? val. prueba prueba R? prueba
Regresion Lineal Multiple 245,0 -1,59 279.8 884,7 —0,81
Random Forest 577,3 —1,61 828,9 1334,9 -3,13
XGBoost 195,5 0,59 196,8 351,8 0,71

Nota. MAE y RMSE en piezas por hora. Val. corresponde al conjunto de validacion del afio 2024
y prueba a los afios 2025 y 2026. La productividad se model6 en escala logaritmica y se reconvirtio

a la escala original para el célculo de las métricas. Elaboracion propia.
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Tabla 12

Hiperparametros de cada modelo

Modelo Hiperparametros

Con intercepto; one-hot con agrupacion de categorias

Regresion Lineal Multiple N : .
raras y estandarizacion de variables numéricas

400 arboles, profundidad maxima 18, minimo de 3

Random Forest .
muestras por hoja, max_features = sqrt

600 arboles, tasa de aprendizaje 0,05, profundidad
XGBoost maxima 6, submuestreo 0,8, colsample_bytree 0,8,
min_child weight 5

Nota. Configuraciones fijadas sobre el conjunto de validacion, con semilla aleatoria fija para

asegurar la reproducibilidad del entrenamiento. Elaboracion propia.

El modelo seleccionado para el sistema es XGBoost, y la justificacion sale de las dos tablas
anteriores. La Tabla 11 muestra que en productividad, que es el objetivo donde el aprendizaje
automatico aporta valor real, XGBoost es el unico de los tres que generaliza al periodo de prueba,
con un margen amplio sobre sus competidores. La Tabla 10, en cambio, deja ver que en eficiencia
ninguno de los tres supera al promedio, de modo que ahi la eleccion del algoritmo es indiferente
desde el punto de vista del error y conviene quedarse con el mismo modelo por coherencia y
simplicidad de mantenimiento. Elegir XGBoost permite atender ambos objetivos con una sola
familia de modelos, bien entendido que la prediccion de productividad es la confiable y la de

eficiencia se ofrece solo como referencia.

4.4. Importancia de variables e interpretacion de negocio
La Figura 20 ordena las variables segtin su contribucion al modelo de eficiencia, y la Figura
21 hace lo mismo para el de productividad. Ambas coinciden en lo esencial: las dos variables de
planificacion, las horas planificadas y la cantidad planificada, encabezan el ranking. Conforme al
modelo de productividad, el peso conjunto es el mas dominante y, a distancia, es seguido por la

maquina. Dicha jerarquia tiene una lectura industrial clara. La cadencia de un turno la determina



64

buena parte lo que se planifica producir y la maquina asignada que fija la velocidad fisica del ciclo.
El peso del producto, del operador y del turno estd por debajo del peso conjunto, lo que se puede
interpretar como que, una vez fijados el volumen objetivo y el equipo, el margen de variacion

explicable por la persona o por el turno es relativamente poco significativo.

Figura 20
Importancia de variables en el modelo de eficiencia (Random Forest)

Importancia de variables - Eficiencia (Random Forest)
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Figura 21
Importancia de variables en el modelo de productividad (XGBoost)

Importancia de variables - Productividad (XGBoost)
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En la Figura 22 y en la Figura 23 se pone de manifiesto el error absoluto medio por afio en
el conjunto de prueba. En lo tocante a productividad el error se mantiene estrecho entre 2025 y
2026, lo que permite confirmar que el modelo es estable a través del tiempo. En lo que concierne

la eficiencia el error se mantiene alto, en la linea de la dificultad anteriormente comentada.

Figura 22

Eficiencia: error absoluto medio por aiio en prueba

Eficiencia: MAE por afio (prueba)
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Figura 23

Productividad: error absoluto medio por anio en prueba

Productividad: MAE por ano (prueba)
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4.5. Integracion en el simulador

El modelo que fue entrenado se cargd en la pestafia llamada «Simulador IA» de la app de
gerencia, que en la version anterior era un simple mecanismo de acceso. El simulador carga el
modelo serializado mas su preprocesador y funciona sin tener que ir a consultar la base de datos,
respondiendo asi de manera inmediata. La figura 24 muestra el modo de prediccion puntual: el
supervisor escoge una maquina, un producto, un operador y un turno, indica las horas y la cantidad
planificadas, y el sistema devuelve la productividad estimada que debe considerarse como una
prediccion fiable mas la eficiencia estimada a modo de referencia. La interfaz dice de manera
explicita que la productividad es la prediccion fiable y que la eficiencia debe ser considerada con

precaucion, lo cual hace que la herramienta no inculque una falsa sensacion de seguridad.
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Figura 24

Simulador IA: prediccion puntual de desempeiio para una combinacion maquina-producto-
operador-turno
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La Figure 25 ilustra la segunda funcion del simulador, que estd pensada como una ayuda
directa a la decision en si. Por medio de un producto y una planificacion, el sistema evaliia un gran
nimero de combinaciones de maquina, operador y turno y las jerarquiza por productividad
predicha. Esta jerarquizacion transcribe el modelo en una recomendacion concreta; ante una orden
de fabricacion, el supervisor sabe qué asignaciones podrian dar mejor cadencia y tendrad una
particula mas de informacion para incluir en la programacion de la planta. Es aqui donde el

componente predictivo se encuentra con el objetivo de optimizacion que presenta el trabajo.
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Figura 25

Simulador IA: ranking de combinaciones por productividad predicha (score por combinacion)
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4.6. Limitaciones y honestidad de los resultados

Los resultados deberian ser veridicos; la prediccion de la eficiencia de los turnos desde el
contexto anterior no se sostiene en una validacion temporal: ninguno de los tres modelos logra
superar el promedio de los afios 2025 y 2026. Y no se trata de un error de implementacion. Cuando
se explora el mismo conjunto a partir de una particion aleatoria, el Random Forest logra alcanzar
un R? cercano a 0,48, lo que sefiala que existe una sefial transversal entre el contexto del turno y la
eficiencia del mismo. Lo que no se sostiene es una estabilidad temporal de esa sefial: la Figura 15
hace ver como el nivel medio de eficiencia varia fuertemente segtin el afio de modo que un modelo
entrenado en el pasado parte con una clara desventaja estructural para anticipar lo que ha de venir.

Esta diferencia entre aleatoriedad y temporalidad es, a su vez, un resultado interesante, ya que pone

de manifiesto que evaluar de una manera mas realista es mas costoso y dice la verdad.

La productividad, al estar anclada en la fisica del ciclo, si se sostiene en el tiempo y por eso

su modelo es el que se lleva al uso real. Conviene recordar, de todos modos, que el R* de 0,71 deja
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una parte de la variacion sin explicar, atribuible a factores que no figuran en los datos previos al
turno, como las paradas no programadas, la variabilidad del material o el estado puntual de la

maquina.

Deben considerarse tres limitaciones adicionales. La primera de ellas es la heterogeneidad
de origen de los datos, que recogen un formato distinto a lo largo de los afios y comportan
imputaciones que, aun siendo controladas, son fuentes de ruido. La segunda es la elevada
cardinalidad de productos y operadores, ya que los modelos aprenderan con pocos ejemplos por
categoria en los casos menos comunes. La tercera limitacion es que el sistema describe
correlaciones historicas, no causas: es el ranking del simulador el que introducira asignaciones
asociadas en el pasado a un buen desempefio, no el que por si mismo 'haga' que el desempefio

mejore con un cambio de condiciones de planta.

4.7. Decisiones y supuestos
Las siguientes decisiones se tomaron de forma razonable ante puntos ambiguos y deben

validarse con el equipo del proyecto.

* Eficiencia. Se utilizo piezas buenas sobre cantidad planificada (homogénea para los seis
afios), sin la columna de porcentaje del origen. Consideramos que es la unica definicion

comparable a lo largo de todo el periodo.

* Exclusion del afio como predictor. A pesar de que la consigna nos lo permitia, se habia
excluido el afio como predictor porque, llegado a la particion del tiempo, los afios de prueba no
estan en el entrenamiento y forzar al modelo a extrapolar fuera de rango. La estacionalidad tiene

que ver con las ciclicas (mes, semana, trimestre), que si se repiten del afio.
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* Variables disponibles no utilizadas. El diccionario establece el supervisor y el ciclo
planificado, como informacion disponible antes del turno y potencialmente predictora. Pero se
decidieron excluir respetando la lista de predictores pactada en Capitulo 3; pueden incorporarse si

el equipo lo aprueba.

* Filtro de calidad. Se eliminaron 3.195 registros con imputacién critica. El conjunto de

entrenamiento usable quedo6 en 21.816 para eficiencia y 21.747 para productividad.

« Operador secundario. Unicamente fue modelado el operador principal. El segundo

operador estuvo ausente en la mayoria de turnos y contribuiria a obtener mas ruido que sefial.

» Umbral en el cumplimiento. La capa Silver marcaba el cumplimiento del plan cuando las
buenas eran iguales o superiores a las planificadas (100 %), mientras que los tableros de gerencia

reflejaban visualmente una meta del 95 %. Es conveniente unificar ambos criterios.

* Tratamiento de la productividad. Fue modelado en escala logaritmica y se recortaron los
extremos inferior y superior bajo los percentiles 1 y 99 del entrenamiento, para evitar que un

pufiado de registros andmalos distorsionara el ajuste.
* Reproducibilidad. Todo el flujo usa una semilla aleatoria fija.

4.8. De la linea base a produccion: por qué mejora la eficiencia
Hasta aqui el analisis solamente utilizaba el contexto que se contiene antes del turno,
prescindiendo de la historia reciente de cada maquina, que también se registra. Y esto no fue una
decision casual, sino que es una opcion deliberada: medir hasta qué punto se puede predecir con
lo minimo. Con esta base, la productividad bien, la eficiencia no. Pero el trabajo no quedo aqui,

sino que en una segunda fase, con el sistema en produccion, se afiadieron variables de historia de
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la maquina y la eficiencia pasé a predecirse bien. Aclarar qué cambi6 y qué no cambiaria viene a

ser conveniente.

Primero, el modelo es el mismo; en relacion a XGBoost en ambas fases. Lo que cambid
son las variables; en la segunda fase se afiadieron las variables de rezagos e historicos por maquina,
todas calculables en los turnos previos como, por ejemplo, la eficiencia del turno anterior
(efficiency lag 1) o el promedio de los Gltimos 30 turnos (efficiency roll 30). Con esas variables,
el R? de la eficiencia en prueba pasa de ser un niumero tendiendo a cero (-0,15) a un 0,816. La

mejora no viene por innovar con algoritmos distintos sino gracias a la informacion.

La razon es muy sencilla. La eficiencia tiene una gran tendencia. La manera en que ha
trabajado una maquina en sus turnos recientes cambia bastante la manera en que trabajara en el
siguiente; la linea base no tenia ese dato, tan s6lo contemplaba el plan de tareas y el calendario, y
con eso no llega a ser suficiente porque el nivel medio de eficiencia varia de un afio para otro.

Proporcionando al modelo la historia reciente, se obtiene la sefial que en la primera fase no salia.

La Tabla 13 presenta la comparacion de las dos fases segin sus cifras reales. La
productividad no se encuentra de nuevo modelizada para la produccion, por lo que su cifra fiable

es la que indica la linea base.

Tabla 13

Comparacion de las dos fases del componente de aprendizaje automatico

Fase Objetivo Features Modelo R? en prueba

Fase 1 (linea
base, sin Productividad
rezagos)

Contexto pre-turno y calendario  XGBoost

ciclico (XGBRegressor) 0,71
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Fase 1 (linca Contexto pre-turno y calendario ~ XGBoost

base, sin Eficiencia ciclico (XGBRegressor) -0,15
rezagos)
Fase 2 Contexto pre-turno mas rezagos e XGBoost
(produccién,  Eficiencia (M1) | Obexto pre-turnot & 0,816
historicos por maquina (XGBRegressor)
con rezagos)
Fase 2 - , )
(produccién Cumplimiento > Contexto pre-turno mas rezagos ¢ XGBoost No aplica
P . 95% (M2) historicos por maquina (XGBClassifier) (clasificacion)

con rezagos)

Nota. R? calculado sobre el conjunto de prueba de cada fase. M1 y M2 corresponden a los modelos
descritos en el Capitulo 5. Para M2, al ser un clasificador, el desempefio se evaliia con métricas de

clasificacion en dicho capitulo. Elaboracion propia.

Faltan cosas por decir sin maquillaje. El salto de eficiencia que registra la Tabla 13 no es
magia: depende sobre todo de efficiency lag 1. Si esa variable falta, por ejemplo, en una maquina
nueva o sin historial, el modelo pierde fuerza. Ademas, dos variables del modelo de produccion
hay que revisarlas. had overtime se calcula como horas de produccion mayores que las
planificadas, y las horas de produccion se saben al terminar el turno, asi que podria estar colando
informacion posterior. data_quality score es una marca de calidad del dato, no algo del proceso, y
podria estar separando por afio o por formato de archivo. Lo correcto es justificarlas o volver a

entrenar sin ellas y confirmar cuanto del 0,816 se mantiene.

El desarrollo minucioso de esta segunda fase, de las variables nuevas, de los modelos M1
y M2, del pipeline de datos y del simulador lo podemos encontrar en el capitulo de Arquitectura
Técnica e Implementacion; en este punto, simplemente basta dejar el puente: la linea base
representa la referencia de lo que se puede predecir del contexto, y la ingenieria de variables
temporales es lo que hace que dicha referencia alcance utilidad. La productividad no deja de

mantener su cifra de referencia como R? de la linea base con 0,71.
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CAPITULO 5: ARQUITECTURA TECNICA E IMPLEMENTACION DEL SISTEMA

5.1. Descripcion general del sistema

El sistema elaplasml combina un pipeline de datos estructurado en tres capas (Bronze,
Silver, Gold) en linea con la Arquitectura Medallion (Databricks, 2021), una capa de modelos de
Machine Learning construidos sobre XGBoost (Chen y Guestrin, 2016) y una aplicacion web
interactiva implementada sobre Streamlit Cloud cuyo principal objetivo es la transformacion de
registros historicos de produccion guardados en archivos Excel heterogéneos en capacidad

predictiva ejecutable por la gerencia de la planta.

El desarrollo de esta solucién tecnoldgica se alinea con dos necesidades operativas
fundamentales que la organizacion habia identificado. En primer lugar, la empresa gestionaba el
registro y analisis de la produccion en forma manual (hojas de célculo - Excel) lo que era un
método altamente propenso a los errores humanos, a inconsistencia y a las demoras en la
produccion. Esta "debilidad" qued6 salvada al digitalizar y estandarizar la toma de datos mediante
un formulario validado en el desarrollo de la aplicacion Web. En segundo lugar, el enorme volumen
de datos histdricos que la organizacion habia compilado desde el 2020 hasta abril del 2026 no
habia sido explotado adecuadamente; y no habia, por tanto, ninglin plan de explotacion del analisis
de datos. La arquitectura implementada se apropia de este capital histérico no aprovechado y lo
convierte en un motor de la inteligencia artificial (Simulador IA) por lo que permite a la gerencia

pasar de un modelo gerencial reactivo a uno mas predictivo que mejora la toma de decisiones.

El sistema opera en dos modalidades:
1. Carga historica: mediante notebooks de Jupyter que procesan archivos Excel de periodos

anteriores.
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2. Registro diario: para ello, se sirve de un formulario web, que junto al operador va
completando al término de cada turno, y que automaticamente desencadena el
procesamiento hacia la capa Silver mediante un trigger de base de datos.

Las dos modalidades comparten exactamente las mismas reglas de transformacion y de
validacion, por lo que garantiza la coherencia entre los datos independientes del origen.

Figura 26

Vision general del sistema elaplasml. Elaboracion propia

ST TTTTTTETEE T N r'd N i '
: FUENTES | BRONZE SILVER GOLD
P |, ) p ) . )
] Execel 2000-2026 1 production_raw production_clean experiments
V- 2] 27.255 registros 51 CAMPOS - 0 ETTOrES L P e T L R J
' g a ! L J L J
| | 6formatos distintos , [ hi ~ | model_metrics — rmse - mae - roc_aue - 12
[ = source_file - format machines {15)
' i = \ J
S B - <
: Formulario web 1 operators [243) predictions — test set 2026
[ o ! processed_to_silver S =
1 : o Bl
L] 1 1 "
[ . . ) 3 > L kel ), o monthly_kpi (view desde Silver)
' | Registro diario turno | | ] :
'y y | ingestion_log r o
: 1 products (264)
1 ' L J
! \ p N Mz M1
1 i ripper — fi =" " Ty
! ! @““‘" e f""‘D L shifts (3) ) XGEClassifier XGERegressor
! ! ROC-AUC 97,7% R2 = 0,816
1 1 F198.9% MAE = 9,57 pp
1
. 1
H 1
H 1
1 1
H 1
H 1
e ! W A \ /
Capa de aplicacion — Streamlit Cloud - elaplasml.streamlit.app
Operador Gerencia Simulador IA
Formulario turno diarie Dashboard KPIs + modelos ML M1 + M2 - prediccion pre-turno

Base de datos: Supabase (PostgreSQL 15) - Esquemas: bronze / silver / gold - Elaboracion propia

5.2. Arquitectura Medallion aplicada

La Arquitectura del tipo Medallion estructura el procesamiento de datos en una serie de capas de
calidad progresiva, donde cada capa tiene las responsabilidades bien delimitadas (Chambers &
Zaharia, 2018). Dicha separacion de responsabilidades permite reprocesar cualquier capa sin el

riesgo de afectar las demas, permite auditar el linaje de datos de forma sencilla y permite que
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introducir nuevas fuentes o periodo de datos sea un proceso sencillo. El flujo de datos completo

entre capas se recoge a continuacion.

Figura 27

Flujo de datos entre capas de la Arquitectura Medallion. Elaboracion propia.

BRONZE

Propasito

« Datos tal comao vienen del origen
« Registro inmutable e historico

- & formatos Excel distintos

Trazabilidad
- source_file - format
- ingested_at - ingested_by

- processed_to_silver = FALSE

Estadisticas

« 27255 registros - 7 afios

Flujo de datos entre capas — Arquitectura Medallion

Sisterma elaplasmi - Elaplas del Ecvador SA.

SILVER

Proposito
- Datos validados y normalizados
- Fuente de verdad del sistema

- Métricas derivadas caleuladas
Claves forineas (FK)

E - machines - operators - supervisors

- products - shifts

- 51 campos - 6 tablas
Métricas calculadas

- efficiency_pet - meets_plan

< 5 segundos

Propasito

- Features ML sin data leakage
« Lags / rolling por miquina

- Encodings - tasas historicas

Modelos ML
- Mz: XGEClassifier

Tablas Supabase

« 14 notehooks de carga - rejection_rate - cyele_deviation P atoined - 3 ariels - experiments - model_metrics
- QT notebook of - data_quality_score - predictions - monthly_kpi
- ingestion_log por carga -week_of_year - quarter - Split tempaoral sin leak
Sin b i - Sol ibilidad ‘alidada - Enrl i - ML-ready - Trazable - Auditable
- 4 =
B Bronze Datos crudos - trazabilidad - inmutabilidad B silver  Validacién - enriquecimiento - fuente de verdad B Gold  Mi-ready - modelos - prediceiones

5.2.1. Capa Bronze, ingesta y trazabilidad
La capa Bronze almacena los registros en su forma mas cercana al origen, con las minimas
transformaciones necesarias para la compatibilidad con el esquema de base de datos. Su funcion
es actuar como registro inmutable de la verdad historica: una vez insertado un registro en Bronze,

nunca se modifica ni elimina.

Se desarrollaron 14 notebooks de carga (01 a 07b) para procesar cada afio y formato de
archivo. Cada notebook implementa una funcioén de carga idempotente que verifica la existencia
previa de registros con el mismo formato antes de insertar, evitando duplicados. La capa Bronze

contiene 27.255 registros historicos mas los registros del formulario diario.
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Tabla 14

Formatos de archivo procesados en la capa Bronze

Formato Periodo Notebooks Caracteristicas
Formato A 2020 01 Sin codigo SAP, operadores por
nombre
Formato B/C 2021 02, 02b, 02¢ Datos particionados en tres
bloques
Formato D 2022 03, 03b Incorpora codigo SAP parcial
Formato E 2023 04, 04b Primera version con

good pieces kg

Formato F 2024-2026 05, 06, 07,07b Formato completo con todos los
campos
Formulario web Diario (2026+) Trigger Insercion en tiempo real via API

Nota. Elaboracién propia.

Cada registro en Bronze incluye los campos de trazabilidad source_file (nombre del archivo
origen), format (version del formato), ingested at (marca temporal de carga) e ingested by (origen
del registro). El campo processed to silver indica el estado de procesamiento hacia la capa

siguiente y permite reprocesar registros que fallaron sin afectar los ya procesados exitosamente.

5.2.2. Capa Silver, calidad y enriquecimiento
La capa Silver aplica un proceso de transformacion determinista en nueve pasos, ejecutado
mediante la funcién de base de datos fn process to silver. Esta funcidon actia como trigger
automatico ante cada insercioén con format = "form" (formulario diario) y como proceso batch para
las cargas historicas. La automatizacion garantiza que todos los registros sigan exactamente las

mismas reglas de calidad, independientemente de su origen.
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Pasos del trigger fn_process_to_silver. Elaboracion propia.

bronze.production_raw

INSERT con format = “form” (dispara trigger)

‘L 's
Validacion de fecha Resolucion de FKs
Rango 2020-2030 - descarte si nula shift_id - operator_id - supervisor_id
i ) i
's
Normalizaeidon de miguina Métricas derivadas
Alias - validacion contra catalogo efficiency - meets_plan - rejection_rate
p

Validacitn de cantidades

planned_gty > 0 - imputar good_ gty

Cileulo de horas

prod_hours = planned - downtime

INSERT Silver

silver.production_clean

UPDATE Bronze

processed_to_silver = TRUE
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Imputaciin de ciclos

Mediana miquina = producto

EXCEPTION WHEN OTHERS
RAISE WARNING - RETURN NEW sin marcar Bronze

Registro queda procesable para teintento

silver.production_clean
51 campos - métricas caleuladas - < § segundos

Nota., El handler EXCEPTION garantiza que un falls en Silver no bloquee el INSERT en Bronze. Elaboracidn propia.

La capa Silver cuenta con seis tablas: production_clean (tabla de hechos con 51 campos)
y cinco tablas de catdlogo (machines, operators, supervisors, products, shifts) vinculadas mediante
claves foraneas que garantizan la integridad referencial. Los catdlogos fueron construidos a partir
del analisis de los datos histdricos y contienen 15 maquinas, 232 operadores, 72 supervisores, 264

productos y 3 turnos.

Gestion de datos maestros y actualizacion de Catalogos

La actualizacion de los catalogos en la capa Silver opera bajo un esquema de insercion
dindmica. Las funciones helper silver.resolve operator id(), silver.resolve supervisor id() y
silver.resolve shift id() verifican la existencia del registro en el catalogo antes de realizar la

insercion y si el c6digo no se encuentra, crean automaticamente el nuevo registro. Esto garantiza



78

que la incorporaciéon de un nuevo operador, supervisor o maquina a la planta no requiera
intervencion de un administrador de base de datos: el primer formulario que registre ese actor crea
su entrada en el catdlogo correspondiente y todos los registros posteriores lo vinculan mediante

clave foranea.

Para los productos con cédigo SAP, el trigger verifica la existencia del codigo en
silver.products antes de asignar la FK. Si el producto no existe en el catalogo (nuevo producto sin
cddigo SAP asignado aun), product code se almacena como NULL en Silver, conservando la

descripcion textual del producto en el campo product description para trazabilidad.

Esta estrategia permite que la planta opere sin interrupciones incluso cuando se introducen

nuevos productos que atn no han sido dados de alta en el sistema SAP corporativo.
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Diagrama entidad-relacion del esquema de datos elaplasml. Elaboracion propia

Esquema: silver

silver.machines

machine_id int PK
machine_code varchar fe
machine_alias varchar
avy_efficiency float

20 reglsiros actives

silver.operators

operator_id int PK.

varchar

operator_name

\
H
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H
) '
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,______________________
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Esguemas: silver / gold - Elaboracidn propia
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operator_id
supervisor_id
product_id
shift_id
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meats_plan
rejection_rate
data_quality _score
had_overtime

source_format
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nt Fi
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date
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silver.products

product_id int PK
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1:M product_description varchar
target_encoding float
product_fre: float

_Treq
284 productos - 251 con SAP
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shift_name
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gold.experiments

gcld.model_metrics

e
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roc_auc float fest set 2026 - mondoreo drdt
train / val ! test por axpenments

Elaboracian propia
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Tabla 15

Estadisticas de la capa Silver al cierre de esta version

Indicador Valor
Total de registros 27.255
Periodo de cobertura 2020, Junio 2026 (7 afios)
Magquinas activas en catalogo 15
Operadores en catalogo 232
Productos con codigo SAP 251 de 264
Registros Formato F completo 10.531 (38,6%)
data_quality score = 0 (completo) 10.523 (38,6%)
data_quality score = 1 (imputacion menor) 13.535 (49,7%)
data_quality score =2 (imputacion critica) 3.195 (11,7%)
Eficiencia promedio historica 69,4%
Tasa de cumplimiento de plan (meets plan) 46,4%
Errores de insercion en Silver 0

Nota. Elaboracion propia a partir de silver.production_clean.

5.2.3. Capa Gold, features y modelos ML
La capa Gold contiene los datos preparados para el consumo de los modelos de Machine
Learning, persistidos en formato Apache Parquet para lectura columnar eficiente, y los metadatos
de los experimentos de modelado almacenados en Supabase. Esta capa no replica datos de Silver

sino que los transforma en representaciones especificas para el aprendizaje automatico.
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Tabla 16

Tablas de la capa Gold en Supabase

Tabla / Vista Tipo Contenido

gold.experiments Tabla Metadatos de cada experimento: algoritmo, target,
features, hiperpardmetros, fechas, is_active

gold.model metrics Tabla Meétricas por split (train/val/test): RMSE, MAE, R?,
accuracy, F1, precision, recall, ROC-AUC

gold.predictions Tabla Predicciones del test set 2026: valor real, valor predicho,
error absoluto, fecha, maquina

gold.monthly kpi Vista KPIs mensuales por maquina calculados desde Silver:
eficiencia, cumplimiento, paradas

Nota. Elaboracién propia.

5.3. Pipeline de machine learning

El pipeline de ML transforma los datos de Silver en modelos predictivos desplegados en
produccion. Se estructura en cuatro etapas: ingenieria de features, particion temporal,
entrenamiento y evaluacion y registro de experimentos. Cada etapa estd implementada en
notebooks de Jupyter independientes, lo que permite re-ejecutar cualquier paso sin afectar los

demas.

5.3.1. Ingenieria de features, capa Gold
La construccion de features sigue el principio fundamental de ausencia de filtracion
temporal (data leakage): cada observacion solo accede a informacion disponible antes del
momento que representa. Este principio, formalizado por Kaufman et al. (2012), es critico en series
temporales industriales donde la autocorrelacion puede llevar a estimaciones de rendimiento

artificialmente optimistas si no se respeta.
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5.3.1.1. Features de lag y rolling

Calculadas por maquina, ordenadas cronologicamente, con desplazamiento minimo de un

turno (shift=1):

efficiency lag 1: eficiencia del turno inmediatamente anterior en la misma maquina

(cobertura: 99,9%).

efficiency lag 7: eficiencia del séptimo turno anterior en la misma maquina.

efficiency roll 30: promedio de eficiencia de los 30 turnos previos (minimo 5

observaciones).

meets_plan lag 1: indicador de cumplimiento del turno anterior (cobertura: 99,9%).

meets_plan_roll 30: tasa de cumplimiento de los 30 turnos previos.

real _cycle roll 30: ciclo real promedio de los 30 turnos previos.

cycle deviation roll 30: desviacion de ciclo promedio de los 30 turnos previos.

5.3.1.2. Tasas historicas de actores

Calculadas exclusivamente sobre el conjunto de entrenamiento (< 2024) y aplicadas como

tabla de referencia (lookup) al resto de conjuntos, evitando filtracién del target (Micci-Barreca,

2001):

operator hist rate: eficiencia promedio historica del operador en el periodo de

entrenamiento.

supervisor_hist rate: eficiencia promedio histérica del supervisor en el periodo de

entrenamiento.
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o machine avg efficiency: eficiencia promedio historica de la maquina en el periodo de

entrenamiento.

e product target enc: eficiencia promedio historica asociada al producto (target encoding

sobre train).

5.3.1.3. Encodings y variables temporales

o machine enc: LabelEncoder ajustado sobre train, aplicado como lookup. Valor -1 para

maquinas no vistas.

e product freq: frecuencia relativa del producto en el conjunto de entrenamiento.

e Variables temporales: month, week of year, quarter, weekday, is weekend, extraidas de la

fecha.

5.3.1.4. Particion temporal
La particion respeta estrictamente la dimension temporal. No existe solapamiento entre
conjuntos y todas las features historicas se calculan Unicamente con datos del conjunto de

entrenamiento:
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Tabla 17

Particion temporal del conjunto de datos

Conjunto Periodo Registros Uso

Entrenamiento 2020, 2024 22.439 (82,3%) Ajuste de parametros,
encodings y tasas historicas

Validacion 2025 3.512 (12,9%) Early stopping e
hiperpardmetros

Prueba 2026 1.302 (4,8%) Evaluacion final sin sesgo de
optimizacion

Nota. Elaboracién propia.
5.3.2. Justificacion algoritmica, ;por qué XGBoost?

Se eligi6 el modelo Extreme Gradient Boosting (XGBoost) tras realizar una fase de
experimentacion de comparacion con los modelos base, los cuales en este caso son la Regresion
Lineal Multiple y el Random Forest, haciendo uso de la validacion cruzada temporal
(TimeSeriesSplit) y con evaluacion conjunta hold-out. La eleccion de este modelo se encuentra
debidamente justificada en cuatro razones particulares relacionadas con la técnica y el dominio

manufacturero:

o Relaciones no lineales: la eficiencia lograda en un turno no depende linealmente de las
horas de las mismas planificadas ni del ciclo real. XGBoost modela interacciones

complejas entre features sin requerir transformaciones explicitas.

o Robustez ante valores atipicos: los tiempos de ciclo y las cantidades producidas presentan
outliers frecuentes en los registros de planta. El entrenamiento por Gradient Boosting es
mucho mas robusto que la Regresion Lineal para las observaciones extremas.Manejo

nativo de valores nulos: XGBoost aprende automéaticamente la direccion 6ptima para datos
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faltantes en cada nodo de arbol, lo que es critico dado que ciclos, pesos y horas presentan

valores nulos que no siempre pueden imputarse con certeza.

e Regularizacion integrada: los parametros lambda y alpha de XGBoost controlan la
complejidad del modelo, reduciendo el riesgo de sobreajuste en un dataset con alta

dispersion (o eficiencia = 41,7 pp).

Se eligio el algoritmo XGBoost, tras haber llevado a cabo una
comparacion experimental frente a la combinacion de Regresion
Lineal Multiple y Random Forest usando la técnica de
validacion cruzada temporal.

Su superioridad en validacion y eficacia para la utilizacion de
rezagos, obteniendo un R? de 0,834, y por ser el unico algoritmo
que generaliza en cuanto a la productividad, obteniendo un R?
de 0,71 en el test frente a valores negativos de la Regresion
Lineal y el Random Forest justifican dicha eleccion..

5.3.3. Modelo M2, Clasificacion de cumplimiento de plan
El modelo M2 predice si un turno cumplird el plan de produccion (meets plan =
efficiency pct > 95 % e implementa XGBClassifier con early stopping evaluado sobre la
validacion (mediante AUC como métrica); para el desbalanceo de clases (46,4 % positivos / 53,6

% negativos) se emplea scale pos weight = 1,15 sin aplicar técnicas de oversampling.

Tabla 18

Hiperparametros del Modelo M2, XGBClassifier

Parametro Valor Justificacion
n_estimators 300 (efectivos: 93) Early stopping sobre AUC validacion

max_depth 6 Balance complejidad/generalizacion
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learning_rate
subsample

colsample bytree
scale_pos_weight
eval_metric

early stopping_rounds

random_state

0.05
0.8
0.8

1.15 (neg/pos)

Aprendizaje gradual, mayor estabilidad

Regularizacion por muestreo de filas

Regularizacion por muestreo de columnas

Correccion de desbalance de clases

Métrica de evaluacion en validacion

Detiene si AUC no mejora en 20 rondas

Reproducibilidad del experimento

Tabla 19

Métricas del Modelo M2, XGBClassifier (meets_plan)

Métrica Entrenamiento Validacion Prueba (2026)
Accuracy 99,1% 98,2% 97,9%
F1-Score 99,3% 98.,8% 98,9%
Precision 99,2% 98,7% 98,8%
Recall 99,4% 98,9% 99,0%
ROC-AUC 99,8% 98,1% 97,7%
Best iteration 93 de 300

b

b

Nota. pp = puntos porcentuales. Elaboracion propia.

La interpretacion de la importancia dada a los features indica que meets_plan lag 1 ocupa

un 53,1% de la importancia total, por lo que parece confirmarse que la inercia en la operacion, es

decir, si el anterior turno cumplio con el plan, es el mas significativo de todos los features para

explicar el cumplimiento futuro. Las siguientes features en importancia son planned_hours (7,8%),
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data_quality score (5,7%), cycle deviation (4,7%) y meets plan roll 30 (3,2%). El modelo se
almacena en models/m2 meets plan.joblib (455 KB) y se registra en gold.experiments

(experiment_id activo).

5.3.4. Modelo M1, Regresion de eficiencia operativa
El modelo M1 estima el valor en continuo de efficiency pct. La gran dispersion del target
(media: 69,4%, o: 41,7 pp, rango: 0-150%) constituye la mayor dificultad del modelo. Las
predicciones finales no superan el rango [0; 1,5] mediante el uso posterior de np.clip a la inferencia,

de acuerdo con el cap que ya se habia aplicado en el trigger Silver.

Tabla 20

Hiperparametros del Modelo M1, XGBRegressor

Parametro Valor Justificacion
n_estimators 300 (efectivos: 144)  Early stopping sobre RMSE validacion
max_depth 6 Balance complejidad/generalizacion
learning_rate 0.05 Aprendizaje gradual, mayor estabilidad
subsample 0.8 Regularizacion por muestreo de filas
colsample bytree 0.8 Regularizacion por muestreo de columnas
eval metric "rmse" Métrica de evaluacion en validacion
early stopping_rounds 20 Detiene si RMSE no mejora en 20 rondas
postprocess np.clip(pred, 0, 1.5)  Limita predicciones al rango fisico valido

random_state 42 Reproducibilidad del experimento
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Tabla 21

Meétricas del Modelo M1, XGBRegressor (efficiency pct)

Meétrica Entrenamiento Validacion Prueba (2026)
RMSE 9,82 pp 16,31 pp 17,75 pp
MAE 5,14 pp 9,01 pp 9,57 pp
R? 0,944 0,834 0,816

Best iteration , , 144 de 300

Nota. pp = puntos porcentuales de eficiencia. MAPE no se reporta por presencia de valores
cercanos a cero. Elaboracion propia.

Las features mas importantes en M1 son efficiency lag 1 (21,5%) y data quality score
(21,2%), seguidas de efficiency roll 30 (8,1%) y had overtime (7,6%). El modelo se almacena
en models/m1_efficiency pct.joblib (740 KB) y se registra en gold.experiments (experiment id

activo).

5.3.5. Modelo M3, tasa de rechazo (descartado)

Se evalué un modelo de prediccion de rejection_rate. El andlisis de la distribucion del target
demostrd que solo 10 del total de 10.531 registros con datos completos (has full data = TRUE)
presentan tasa de rechazo superior a cero (0,1%). El modelo desarrollado alcanza un resultado de
R? =-0,003 para el conjunto de prueba, lo que confirma su ausencia de habilidad predictiva. La
decision esta reflejada en gold.experiments (experiment id=3, is_active=FALSE), con una nota
explicativa. El modelo se podra reactivar cuando se disponga de un minimo 500 eventos positivos

de rechazo registrados.
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5.3.6. Gestion de experimentos y versionamiento de modelos
La tabla gold.experiments actia como un Model Registry transaccional. El mecanismo que
utiliza un patrén de activacion tnica: al compilar un nuevo modelo, el pipeline de entrenamiento
automaticamente desactiva todas las versiones anteriores del mismo target variable (UPDATE
gold.experiments SET is_active = FALSE WHERE target variable = "X") e inserta un nuevo

registro con is_active = TRUE. Este mecanismo garantiza las tres propiedades operativas clave:

o El dashboard gerencial siempre lee tan s6lo el experimento mas reciente y activo, sin

necesidad de modificar el codigo fuente de la aplicacion.

e Cualquier nuevo reentrenamiento se hace de forma atomica: el modelo anterior se desactiva

en la misma transaccion en que se registra el nuevo.

o El historial de experimentos completo queda almacenado en la tabla is_active = FALSE, lo

que permite auditar la evolucion del rendimiento del modelo a lo largo del tiempo.

-- Patrén de activacién Gnica al reentrenar
UPDATE gold.experiments
SET is_active = FALSE

WHERE target_variable = 'meets_plan'; -- desactiva versién
anterior

INSERT INTO gold.experiments (..., is_active)

VALUES (..., TRUE); -- registra nueva

versién activa

La presente arquitectura aborda la problematica del Model Registry sin requerir
herramientas externas (MLflow, W&B) y haciendo uso de la capacidad transaccional de

PostgreSQL (Supabase) como backend de versionado.
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5.3.7. Supabase como feature store ligero
En arquitecturas modernas de ML, un Feature Store centraliza el almacenamiento y el
servicio de features histdricas en tiempo real durante la inferencia; esto resuelve el problema de la
asimetria entre entrenamiento e inferencia (Training-Serving Skew) (Kleppmann, 2017). En
elaplasml, Supabase y la capa Silver ejercen esa funcion de forma muy ligera sin infraestructura

adicional.

Cuando el Simulador IA requiere predecir un turno, consulta directamente la capa Silver
mediante SQL para extraer los rezagos (efficiency lag 1, meets plan lag 1)y promedios moviles
(efficiency roll 30, real cycle roll 30) exactos de esa maquina sobre sus registros historicos
reales. Esto garantiza que las features de inferencia se calculan con exactamente los mismos datos

y la misma logica que las features usadas durante el entrenamiento, eliminando el Training-Serving

Skew.

Training-Serving Skew: error arquitectonico donde las features calculadas en
produccion (inferencia) difieren de las calculadas durante el entrenamiento,
degradando el rendimiento real del modelo respecto al medido en evaluacion.

En elaplasml se resuelve porque Silver es la tinica fuente de verdad para

ambas etapas: entrenamiento (10a) e inferencia (Simulador 1A).

5.3.8. Arquitectura de inferencia, model serving
Para la inferencia en tiempo real del Simulador IA no se utilizé un servidor de API REST
separado (como FastAPI o TorchServe). Esta decision arquitectonica se tomo por dos razones:
reducir la latencia de red entre la aplicacion y el servidor de modelos y eliminar el costo de

infraestructura adicional en el nivel gratuito del proyecto.
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En su lugar, los artefactos serializados (.joblib) se embeben directamente en el contenedor
de la aplicacion Streamlit. Se utiliza una estrategia de caché de recursos mediante el decorador
@st.cache resource de Streamlit, que garantiza que los modelos M1 y M2 se carguen en la
memoria RAM del servidor una tnica vez al iniciar el contenedor, y permanezcan en memoria
para todas las solicitudes subsiguientes sin necesidad de recarga. Esto permite tiempos de

prediccion inferiores a 100 milisegundos por turno.

# Carga en memoria al inicio, un solo objeto para toda la sesidn

@st.cache_resource

def load models():
m2 = joblib.load("models/m2 meets_plan.joblib") # 455 KB
ml = joblib.load("models/ml_efficiency pct.joblib") # 740 KB
return m2, ml

# Inferencia < 100 ms por turno, sin llamadas a red
pred_cumple m2.predict(X_sim) #5001
prob_cumple = m2.predict_proba(X_sim)[1] # » probabilidad
pred_eficiencia = np.clip(ml.predict(X_sim), 0, 1.5) * 100

El artefacto .joblib contiene el estado completo del modelo XGBoost (arboles,
hiperparametros, estadisticas de entrenamiento y configuracion de early stopping), lo que garantiza

reproducibilidad exacta entre el entorno de entrenamiento y el entorno de produccion.

5.3.9. Monitoreo de degradacion y estrategia de re-entrenamiento
Los modelos de Machine Learning se degradan con el tiempo cuando el comportamiento
de la planta cambia: incorporacioén de nuevas maquinas, cambio de materiales, nuevos operadores
o variaciones estacionales no presentes en los datos de entrenamiento. Este fenomeno, conocido
como Concept Drift, puede provocar que un modelo con alto rendimiento historico produzca
predicciones cada vez menos precisas sobre datos recientes sin que ningiin mecanismo automatico

lo detecte.
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A través de la tabla gold.predictions, que almacena el error absoluto para cada prediccion,
el sistema posibilita el seguimiento continuo. La politica de mantenimiento angulosamente

establece la re-evaluacion (re-running) del modelo si:

1. FEl error absoluto medio mensual de M1 excede un umbral de tolerancia del 12% o

2. La precision de M2 en los turnos del altimo mes cae por debajo del 90%.

De este modo, la consulta de seguimiento podria ejecutarse directamente sobre Supabase:

-- Monitoreo mensual de degradacién
SELECT DATE TRUNC('month', date) AS mes,
AVG (absolute_error) AS mae mensual
FROM gold.predictions
WHERE target variable = 'efficiency_ pct'
GROUP BY 1 ORDER BY 1 DESC; -- alerta si mae_mensual > 12.0

Cuando se logran los umbrales establecidos, se procede a ejecutar el pipeline de
reentrenamiento end to end (notebooks 10a a 10c) incorporando los nuevos registros acumulados
en Silver como nuevo conjunto de datos de entrenamiento. El patron de activacion tinica que se ha
comentado en la parte 5.3.6 garantiza que el nuevo modelo sustituye al anterior de forma
transaccional, sin la necesidad de momento de inactividad del sistema. Se recomienda la frecuencia

de revisitar el modelo como minimo anual, a la vez que se cierra el afio productivo de la planta.



Figura 30
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Nota. Representa el ciclo de vida MLOps implementado en elaplasml, desde la inferencia continua

hasta el reentrenamiento por umbrales. Elaboracion propia.

5.4. Arquitectura de la aplicacion web

La aplicacion web se lleva a cabo en Streamlit Cloud, que esta conectado con el repositorio

GitHub del proyecto a través del uso de un despliegue continuo automatico: cada mutacion que se

realiza a la rama main provoca un nuevo despliegue sin tener que intervenir manualmente la
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accion. La aplicacion carga los datos de Supabase en tiempo real y carga los modelos joblib en la

memoria en el arranque de la sesion.

Tabla 22

5.4.1. Vistas y roles

Vistas de la aplicacion por rol de usuario

Rol Vista Funcion principal
Operador Formulario de Registra maquina, producto, cantidades, horas y paradas al
turno finalizar cada turno. El sistema actualiza Silver en <5
segundos.

Gerente Rendimiento KPIs operativos filtrados + métricas de modelos ML
(ROC-AUC, F1, MAE, R?) + graficos de produccion y
operadores.

Gerente Monitoreo Matriz de cumplimiento diario: qué maquinas y turnos han
reportado ( 84/ X). Actualizacion en tiempo real.

Gerente Historico Resumen anual de produccion, eficiencia y paradas con
graficos comparativos de 7 afios.

Gerente Simulador 1A Predice eficiencia y cumplimiento de un turno antes de que

ocurra. Ejecuta M1 + M2 con historial real de Silver.

Nota. Elaboracion propia.

5.4.2. Seguridad y control de accesos

El sistema implementa control de acceso basado en roles (RBAC) a nivel de aplicacion

Streamlit, sin depender de Row Level Security (RLS) de PostgreSQL dado el modelo de plan

gratuito de Supabase utilizado. El mecanismo funciona de la siguiente manera:

e Autenticacion: el usuario ingresa credenciales (usuario y contrasefia) en el formulario de

login. Las credenciales se almacenan en el archivo secrets.toml de Streamlit, que se
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configura como variable de entorno en Streamlit Cloud y nunca se expone en el repositorio

GitHub.

e Sesion: tras la autenticaciéon exitosa, el rol del wusuario se persiste en
st.session_state["user role"]. Streamlit mantiene esta sesion de forma aislada por usuario

mediante WebSocket.

e Enrutamiento: el mddulo principal (app.py) evalua el rol en session_state antes de
renderizar cualquier vista. Un operador solo accede a show_operator_view(); un gerente a

show_management view(). El codigo de la vista contraria nunca se ejecuta ni se expone.

e Cierre de sesion: la funcion logout() limpia el session_state completamente, destruyendo

el contexto de sesion y redirigiendo al formulario de login.

# Enrutamiento por rol, app.py

if st.session_state[“user_role”] == “operador”:
show_operator_view () # solo formulario de turno
elif st.session_state[“user_role”] == “gerente”:

show_management view() # dashboard + simulador IA

5.4.2.1. Privacidad de datos y copias de seguridad
La base de datos almacena nombres de operadores y supervisores, datos personales basicos
sujetos a politicas de privacidad. En el contexto del sistema elaplasml, estos datos se utilizan
Unicamente para la resolucion de claves foraneas y el calculo de tasas histéricas de rendimiento,
sin exposicion directa de nombres individuales en el dashboard publico. Los identificadores

mostrados al gerente corresponden a codigos de empleado, no a nombres completos.

La base de datos en Supabase cuenta con copias de seguridad automaticas gestionadas por

la plataforma, que protegen el historico de produccidn ante corrupciones o pérdidas accidentales.
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El acceso directo a PostgreSQL estd restringido mediante politicas de red de Supabase,

permitiendo unicamente el trafico autenticado proveniente de Streamlit Cloud mediante las

credenciales almacenadas en secrets.toml. Ningin dato de produccion se almacena en el

repositorio GitHub ni en el entorno local de desarrollo, garantizando la separacion entre codigo y

datos sensibles.

5.4.3. Manejo de errores y tolerancia a fallos

El sistema implementa multiples capas de resiliencia para garantizar la integridad de los

datos ante errores del usuario o fallos de conectividad:

5.4.3.1. Validaciones en el cliente
El formulario del operador valida que la cantidad de unidades buenas no supere la

planificada antes de habilitar el boton de envio.

Los botones de accion se desactivan inmediatamente al hacer clic, previniendo envios
duplicados  (double  submit).  Esta  légica se  implementa  mediante
st.session_state["form_saving"| = True seguido de st.rerun(), que oculta los botones antes

de ejecutar el INSERT.

Todos los campos obligatorios se verifican localmente antes de la llamada a la API de

Supabase.

5.4.3.2. Atomicidad del trigger Silver

La transformacion Bronze — Silver ocurre de forma atémica dentro del trigger de base de

datos fn_process_to_silver. Si cualquier paso del proceso de nueve etapas falla (violacion de FK,

valor fuera de rango, error de célculo), el handler EXCEPTION WHEN OTHERS captura el error

y ejecuta RAISE WARNING + RETURN NEW. Esto garantiza dos propiedades:
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e El INSERT en Bronze siempre es exitoso: el registro queda almacenado con

processed to_silver = FALSE, disponible para reprocesamiento manual posterior.

o El fallo en Sil/ver no bloquea la operacion del formulario: el operador recibe confirmacion

de grabado en Bronze y el sistema marca el registro para revision.

5.4.3.3. Resiliencia de la conexion a Supabase
o La capa de datos usa el cliente oficial supabase-py con reintentos implicitos en el SDK.
Los datos del dashboard se cachean con (@st.cache data(ttl=300), lo que permite que la
aplicacion sirva datos previos durante una caida temporal de conectividad de hasta 5

minutos sin impacto visible para el usuario.

e El plan gratuito de Supabase pausa el proyecto tras 7 dias de inactividad. Se mantiene

activo mediante un cron-job.org configurado para hacer ping a la aplicacion cada 3 dias.

5.4.4. Flujo operativo diario
El flujo operativo garantiza que un turno registrado por el operador esté disponible en el

dashboard gerencial en menos de cinco segundos, sin intervencion manual adicional:
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Figura 31

Flujo operativo diario de registro a monitoreo. Elaboracion propia
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5.4.5. Simulador TA
El Simulador IA constituye el componente de mayor valor operativo del sistema. Permite
a la gerencia anticipar el comportamiento de un turno antes de que ocurra, combinando los inputs
del usuario con el historial real de 1a maquina extraido de Si/ver para construir el vector de features

que alimenta los modelos M1 y M2.
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LOGICA DEL SIMULADOR IA

Figura 32

Logica interna del Simulador IA. Elaboracion propia.
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5.5. Stack tecnoldgico
El sistema fue construido integramente sobre herramientas de codigo abierto y plataformas
con modelo freemium, priorizando la integracién nativa entre componentes, la comunidad activa

de soporte y la capacidad de despliegue en produccion con costo de infraestructura cero.



Tabla 23

Stack tecnologico del sistema elaplasml

Categoria Herramienta Version Rol en el sistema
Base de datos Supabase / 15.x Almacenamiento Bronze, Silver 'y Gold.
PostgreSQL Triggers PL/pgSQL, funciones, esquemas

multiples.

Lenguaje Python 3.14 Pipeline de datos, notebooks de carga y
entrenamiento de modelos.

Machine Learning ~ XGBoost 2.0 Modelos M1 (XGBRegressor) y M2
(XGBClassifier) (Chen & Guestrin, 2016).

Machine Learning  scikit-learn 1.3 Preprocesamiento, LabelEncoder y
métricas de evaluacion (Pedregosa et al.,
2011).

Datos pandas / numpy 2.0/1.24 Transformaciones en la capa Gold: lags,
rolling y encodings.

Serializacion joblib 1.3 Persistencia de modelos entrenados en
formato binario para carga en produccion.

Dashboard Streamlit 1.32 Framework de despliegue de la aplicacion
web interactiva (Streamlit Inc., 2023).

Visualizacion Plotly 5.18 Graficos interactivos: barras, lineas, gauge
de eficiencia y matrices.

Almacenamiento Apache 13.0 Formato de la capa Gold

columnar Parquet/pyarrow (gold_features.parquet). Lectura columnar
optimizada.

Control de Git / GitHub , Repositorio privado con CD automatico en

versiones Streamlit Cloud en cada push a main.

Notebooks Jupyter , 14 notebooks de carga Bronze + 4

notebooks Gold (features + 3 modelos).

Nota. CD = despliegue continuo. Elaboracion propia.

100
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5.5.1. Estrategia de despliegue continuo (CI/CD)
El sistema implementa un pipeline de despliegue continuo simplificado que conecta
GitHub con Streamlit Cloud sin infraestructura de CI/CD adicional (Jenkins, GitHub Actions,

Docker). La estrategia se basa en los siguientes principios:

e Separacion cédigo/datos: el repositorio GitHub versiona exclusivamente el codigo fuente
de la aplicacion, los notebooks y los artefactos de modelos (.joblib). Los datos de

produccion residen en Supabase y nunca se incluyen en el repositorio.

e Modelos como artefactos estaticos: los archivos .joblib (m1_efficiency pct.joblib: 740
KB, m2 meets plan.joblib: 455 KB) se versionan junto con el cddigo en la carpeta
models/. Esto garantiza que el entorno de produccion en Streamlit Cloud sea inmutable y
exactamente replicable: el modelo que se ejecuta en produccion es bit a bit idéntico al que

se evalud durante el entrenamiento.

e Despliegue automatico: Streamlit Cloud monitorea la rama main del repositorio mediante
webhook. Cada push desencadena automaticamente: (1) reconstruccion del entorno Python
con requirements.txt, (2) carga de secrets.toml desde las variables de entorno configuradas
en el panel de Streamlit Cloud, y (3) reinicio del servidor de la aplicacion. El tiempo de

redespliegue es inferior a 2 minutos.

o Rollback: revertir a una version anterior se realiza mediante git revert o git reset sobre la
rama main, seguido de un push que desencadena el redespliegue automatico al estado

anterior.
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5.5.2. Analisis de limites y escalabilidad
Dado que la arquitectura se apoya en capas gratuitas, existen limites técnicos conocidos
que deben considerarse ante un crecimiento sostenido del volumen de datos. Supabase restringe la
base de datos a 500 MB en su plan gratuito, y Streamlit Cloud limita la memoria RAM del
contenedor a 1 GB. Actualmente, siete afios de operacion (27.255 registros, 51 campos en Silver)
ocupan una fraccién minima de estos limites gracias al disefio relacional normalizado: Silver pesa
aproximadamente 18 MB y los modelos joblib suman 1,2 MB, muy por debajo de los umbrales

establecidos.

Si el volumen de datos llegara a exceder estos limites en el futuro, la arquitectura esta
completamente desacoplada para facilitar la migracion. El codigo de la aplicacion, los notebooks
y los modelos son independientes de la infraestructura de base de datos: migrar a una instancia de
pago de PostgreSQL, desplegar el contenedor de Streamlit en AWS EC2 o Google Cloud Run o
escalar a un plan superior de Supabase se realizaria sin necesidad de reescribir el codigo base,
modificando tUnicamente las variables de entorno de conexion (SUPABASE URL vy

SUPABASE KEY en secrets.toml).



Figura 33

Flujo CI/CD Despliegue Continuo. Elaboracion propia.
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CAPITULO 6: RESULTADOS Y VALIDACION

6.1. Rendimiento de los modelos

Ambos modelos demuestran un rendimiento sélido y consistente sobre el conjunto de
prueba (afio 2026, datos no vistos durante el entrenamiento). La minima diferencia entre los
conjuntos de validacion y prueba confirma que la estrategia de particion temporal fue

correctamente implementada y que no existe sobreajuste.

El modelo M2 (clasificacion) exhibe comportamiento excepcionalmente estable, con
diferencias inferiores a un punto porcentual entre validacion y prueba en todas las métricas. Este
resultado es atribuible al alto peso predictivo de meets plan lag 1 (53,1%), una feature que

captura la inercia operacional con cobertura de 99,9% en el conjunto Gold.

El modelo M1 (regresion) presenta una brecha mas amplia entre entrenamiento
(R*=0,944) y prueba (R*=0,816), resultado de la alta dispersion del target (c=41,7 pp). Sin
embargo, un R?=0,82 sobre datos de produccion real de un afio no incluido en el entrenamiento es
consistente con lo reportado en la literatura para problemas similares de eficiencia productiva
(Wuest et al., 2016). La comparacidn con estudios recientes ayuda a dimensionar las cifras. Dobra
y Josvai (2023) reportan errores inferiores al 1% al estimar el OEE en lineas de ensamblaje, pero
lo hacen sobre horizontes semanales agregados y con procesos de cadencia estable; el R? de 0,816
obtenido aqui corresponde a un problema mas fino, la prediccion turno a turno en un proceso con
cambio de régimen anual, donde la agregacion no amortigua la variabilidad. La coincidencia en el
fondo estd en el método: tanto en este trabajo como en el de Kiangala y Wang (2021), los ensambles
de arboles con potenciacion superan las alternativas cldsicas cuando la performance depende de

interacciones entre maquina, producto y contexto, que es lo que precisamente nos hemos
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encontrado en las Tablas 10 y 11. De forma practica, un MAE de 9,57 puntos de eficiencia significa
que la prediccion puntual se desvia menos de diez puntos del valor real del turno, un margen
suficiente para que el simulador pueda ordenar asignaciones alternativas, que es el uso que la planta

le da el simulador, aunque no para reemplazar el control estadistico del proceso.

Los anteriores indicadores técnicos obtienen su verdadero valor cuando se expresan de
acuerdo a la derivada de la decision del gerente. Un F1-Score de 98,9% en M2 significa que de
cada 100 turnos que el sistema pronostica como cumplidores del plan, menos de dos se
corresponderan con falsos positivos: el gerente de planta podra fijar las fechas de entrega logistica
con un respaldo en la informacion estadistica, que reduce la incertidumbre en la operacion diaria
que historicamente estaba presente y dependia de la toma de decisiones aleatoria del supervisor.
De la misma manera, un MAE de 9,57 puntos porcentuales en M1 sobre los datos del periodo del
afo 2026, que se encuentra fuera del periodo de estudio, significa que la eficiencia real de un turno
se aparta de lo que el Simulador IA habia previsto en cifras raramente superiores a los 10 puntos
en porcentajes: con suficiente reconocimiento para que la gerencia detecte con suficiente
anticipacion los turnos en vias de una baja eficiencia y redistribuya recursos de forma anticipada

a su ocurrencia.

En definitiva, ambos modelos hacen un desplazamiento sobre la toma de decisiones de la
reaccion a los hechos consumados hacia la anticipacion fundamentada, que es precisamente el

objetivo central de un sistema elaplasml.

6.2. Validacion del flujo end-to-end
El sistema fue validado mediante una prueba de integracién completa que cubre todos los

componentes de la arquitectura en secuencia:



106

1. El formulario del operador crea un registro en la tabla Bronze, situando shift =

"AM", month raw = "JUNIO" y machine = "160" (cddigo de catalogo).

2. Eltrigger fn process to_silver procesa el registro en menos de cinco segundos. Se

ejecutan los nueve pasos de transformacion.

3. El registro aparece en silver.production clean con silver id generada,
efficiency pct calculada, meets plan evaluada y ciclos imputados donde

corresponde.

4. Lamatriz de monitoreo del dashboard gerencial recoge la aparicion del nuevo turno

con indicador en la celda maquina 160 / turno MANANA sobre la fecha actual.

5. El Simulador IA genera predicciones coherentes con el historial de la maquina: si,
mas confianza para maquinas con pardmetros recientes, menos confianza para

maquinas con pocos registros y/o antiguos.

6.3. Comportamiento del Simulador TA

Tabla 24

Resultados del Simulador IA en dos escenarios de validacion

Parametro Escenario A, Maquina activa Escenario B, Maquina sin
datos recientes

Maquina 160 100
Ultimo registro en Silver 29/04/2026 23/04/2021
Eficiencia promedio (30 Glt.)  76,9% 87,1%

Cumple plan (30 ult.) 100,0% 26,7%
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Eficiencia predicha (M1) 92,5% 50,7%

(Cumple plan? (M2) Si NO

Probabilidad cumplimiento 95,6% 45,5%

Confianza del modelo 95,6% (alta) 54,5% (baja)

Interpretacion Historial reciente solido — Sin datos recientes, bajo
prediccion optimista con alta historial — prediccion
certeza. conservadora con baja certeza.

Nota. El comportamiento diferenciado entre escenarios confirma que el modelo captura

correctamente la sefial de inercia operacional. Elaboracion propia.

6.4. Implementacion y uso del sistema

El sistema se usa desde una aplicacion web alojada en Streamlit Cloud, sin instalar nada
mas que un navegador actualizado. Tiene dos roles. El operador registra la produccioén de cada
turno y el gerente de planta consulta los indicadores y usa el Simulador [A. El acceso es con usuario

y contrasefia, y como no hay recuperacion automatica, el restablecimiento lo hace el administrador.

Vista del operador
El operador llena un formulario de tres secciones que se completan en orden. Primero los
datos del turno (fecha, turno, maquina y operador), luego el reporte del producto (horas y
cantidades planificadas y reales, piezas buenas y defectuosas) y, si la hubo, una parada con su
motivo. Antes de guardar, el sistema valida los campos, muestra una tarjeta de resumen y bloquea
los duplicados, es decir, no deja registrar dos veces la misma combinacion de fecha, turno, maquina

y operador. Los datos no se guardan hasta confirmar.
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Vista de gerencia
El gerente entra a un panel con cuatro pestafias. Rendimiento muestra los indicadores clave
del periodo filtrado por maquina, producto, operador y turno, junto con las métricas de los
modelos, con opcion de ver el detalle por entrenamiento, validacion y prueba y de descargar los
datos en Excel. Monitoreo da la vista del dia. Historico resume el desempeio por afio. La pestafia

Simulador IA es la que conecta con esta tesis.

El Simulador IA predice la eficiencia y el cumplimiento de plan de un turno antes de que
ocurra. El usuario fija la combinacion de méquina, producto, operador y turno con su planificacion,
y el sistema consulta el historial reciente de esa maquina para armar los rezagos y devolver la
eficiencia estimada, con un velocimetro de color, y la probabilidad de cumplir el plan. Sus dos
funciones, la prediccion puntual y el ranking de combinaciones por productividad, son las que se
muestran en las Figuras 24 y 25 del Capitulo 4. El manual de usuario completo incluye ademas los

requisitos de navegador, las preguntas frecuentes y el soporte técnico.
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CAPITULO 7: CONCLUSIONES, LIMITACIONES Y TRABAJO FUTURO
Conclusiones
El proyecto cumple con la funcién para ayudar la decision de asignar recursos al arranque
de cada turno aplicando modelos de regresion. En las dos fases del trabajo el mejor modelo era
XGBoost, de manera que el sistema se construy6 sobre un solo algoritmo y la comparacion con

Regresion Lineal Multiple y Random Forest justifico dicha eleccion.

La productividad se predice correctamente. Con el solo contexto que se tiene antes del
turno, XGBoost alcanza un R* = 0.71 en el conjunto de testeo. Este es el resultado que respalda el

Simulador IA al ordenar combinaciones de maquina - operador - turno por productividad esperada.

La eficiencia es un caso distinto. En ella no se puede avanzar hacia el futuro desde el
contexto base porque su nivel medio presenta variaciones importantes de un afio a otro, y un
modelo entrenado con el pasado va a partir en desventaja. Esto no quiere decir que no haya
relacion: con particiones aleatorias el Random Forest alcanza un R? proximo al 0.48. La cuestion

es la transferencia a través del tiempo, no la falta de sefial.

La segunda fase resuelve esta limitacion a través de la ingenieria de variables y no con un
nuevo modelo. El mismo XGBoost, ahora con rezagos e historicos por maquina (efficiency lag 1,
efficiency roll 30 y otros) lleva la eficiencia a un R? en test de 0.816. La mejora viene de la
informacion que se le agrega al modelo. A esto hay que anadir el clasificador M2 que predice si el

turno va a cumplir el plan y que, ademads, mantiene su comportamiento entre validacion y test.

El sistema se encontré en produccion. El pipeline cumple con una arquitectura Medallion
(Bronze, Silver y Gold) en Supabase, corriendo la aplicacion en Streamlit Cloud y versionando los

modelos como artefactos. El simulador realiza la consulta de la capa Silver a la hora de la
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prediccion, trayendo los rezagos exactos de cada maquina, evitando asi el desajuste entre el

entrenamiento y el servicio.

Limitaciones
El cambio de eficiencia depende fundamentalmente de efficiency lag 1. Para una maquina
nueva o sin historial reciente, el modelo pierde fuerza, por lo que es bueno poder describir la forma

en la que se comporta el sistema en ese caso.

Dos variables del modelo de eficiencia quedan por revisar. had_overtime se calcula con las
horas de produccion, que se conocen al terminar el turno, asi que podria estar usando informacion
posterior. data_quality score es una marca de calidad del dato y no una variable del proceso, y
podria estar separando registros por afio o por formato de origen. Lo correcto es justificarlas con

un argumento claro o volver a entrenar sin ellas y confirmar cuanto del 0,816 se mantiene.

Las métricas publicadas deben salir de la misma definicion de variables y de la misma
particion temporal en todo el documento y en el simulador, para que un mismo indicador no
aparezca con dos cifras distintas. La productividad mantiene su R de 0,71 como cifra de referencia
de la linea base, y la eficiencia se reporta con la salvedad de que solo es confiable con los rezagos

de la segunda fase.

Trabajo futuro
Quedan varias lineas abiertas. Reentrenar el modelo de eficiencia sin had overtime ni
data_quality score y comparar el resultado. Recuperar el modelo de tasa de rechazo cuando haya
suficientes registros, que fue lo que lo dejé fuera. Incorporar el supervisor del turno y el ciclo
planificado como predictores, ya que se conocen antes del turno y hoy no se usan. Y extender la

validacion a nuevos afios para vigilar si el régimen de la eficiencia se estabiliza o vuelve a cambiar.
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ANEXO A: DICCIONARIO DE DATOS (MAPA DE ESQUEMAS)

Indice de tablas:

Esquema Tabla / Archivo Descripcion
BRONZE bronze.production raw 44 campos
BRONZE bronze.ingestion log 8 campos
SILVER silver.production clean 51 campos - tabla de hechos principal
SILVER silver.machines 7 campos - 20 registros
SILVER silver.operators 11 campos - 232 registros
SILVER silver.supervisors 8 campos - 72 registros
SILVER silver.products 5 campos - 264 registros
SILVER silver.shifts 8 campos - 3 registros
GOLD gold.experiments 15 campos - model registry
GOLD gold.model metrics 13 campos - métricas por split
GOLD gold.predictions 13 campos - monitoreo drift
GOLD gold.monthly kpi 14 campos - vista calculada
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ANEXO B: DESPLIEGUE DE LA APLICACION

Github:

https://github.com/plaprodml-admin/elaplasml/blob/main/README.md

Base de datos:

https://supabase.com/dashboard/sign-in

Aplicacion:

https://elaplasml.streamlit.app/


https://github.com/plaprodml-admin/elaplasml/blob/main/README.md
https://elaplasml.streamlit.app/
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ANEXO C: MANUAL DE USUARIO

ELAPLAS DEL ECUADOR S.A.

Sistema de Control de Produccion

MANUAL DE USUARIO

elaplasml - Streamlit Cloud

Version: 1.0 - Junio 2026
Plataforma: Web (Streamlit Cloud)
Usuarios: Operadores y Gerentes

de Planta
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1. Introduccion

El Sistema de Control de Produccion de Elaplas del Ecuador S.A. es una aplicacion web
disefiada para registrar, monitorear y analizar la produccidon diaria de la planta. Funciona

directamente desde el navegador y no requiere instalacion de software especializado.
1.1 ;Para qué sirve?
e Registrar la produccion por turno: maquina, producto, operador, cantidades y paradas.
e Monitorear en tiempo real si los turnos del dia han sido reportados.
e Analizar la eficiencia historica por afio, mes, maquina y turno.

e Predecir el rendimiento de un turno antes de que ocurra, usando modelos de IA entrenados

con datos reales de la planta.

1.2 Roles del sistema

Tabla 1

Roles del sistema

Funcion principal Acceso

Operador Registrar produccion del Formulario de registro
turno
Gerente de Planta Ver dashboards, reportes y Panel completo con 4

predicciones secciones
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La aplicacion es 100% web. No necesitas instalar Python, bases de datos ni ningun

framework. Solo necesitas un navegador actualizado y conexion a internet.

2.1 Navegadores compatibles

Tabla 2

Listado de navegadores

Navegador Version minima

Recomendado

Google Chrome 110 o superior
Microsoft Edge 110 o superior
Mozilla Firefox 110 o superior
Safari (Mac/iOS) 16 o superior
Internet Explorer Cualquier version

2.2 Instalacion del navegador-Windows

Google Chrome (recomendado)
e Abre Microsoft Edge (viene preinstalado en Windows).
e Ve a: https://www.google.com/chrome

e Hazclic en "Descargar Chrome".

Si

Si

Si

Funcional

No compatible
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Ejecuta el archivo descargado (ChromeSetup.exe) y sigue el asistente.

Una vez instalado, abre Chrome y escribe la URL de la aplicacion en la barra de

direcciones.

2.3 Instalacion del navegador-Mac

Google Chrome (recomendado)

Abre Safari (viene preinstalado en Mac).

Ve a: https://www.google.com/chrome

Haz clic en "Descargar Chrome".

Abre el archivo .dmg descargado.

Arrastra el icono de Chrome a la carpeta Aplicaciones.

Abre Chrome desde Launchpad o Spotlight (Cmd + Espacio, escribe "Chrome").
2.4 Conexion a internet

Se requiere conexidn a internet activa en todo momento, la aplicacion no funciona sin

conexion.

Velocidad minima recomendada: 5 Mbps de descarga.
La aplicacion esta alojada en Streamlit Cloud.

No requiere VPN ni configuracién de red especial.

3. Acceso al sistema
3.1 Ingresar a la aplicacion
Abre tu navegador (Chrome, Edge o Firefox).

Escribe o pega la URL en la barra de direcciones:
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https://elaplasml.streamlit.app
e Presiona Enter. Veras la pantalla de inicio de sesion.
3.2 Pantalla de inicio de sesion
En la pantalla de login veras el logo de Elaplas, el nombre del sistema y dos campos:
Figura 1

Login de acceso al sistema

@ Sistema de Control
ELAPLAS DEL ECUADOR S.A. de Produccion

Ingr

Usuario

Contrasefia

Ingresar

e Usuario: ingresa el nombre de usuario que fue asignado por el administrador.
e Contrasefia: ingresa la contrasefia.
e Completa los campos y haz clic en el boton "Ingresar".

e Si los datos son correctos, el sistema cargara automaticamente la vista correspondiente a

tu rol. Existen dos roles: operador y gerente. Cada uno accede a una vista diferente.

e Si aparece el mensaje "Usuario o contrasefia incorrectos", verifica que no haya espacios

adicionales y que el Bloq Mayus esté desactivado.
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3.3 Cerrar sesion

Para cerrar sesion de forma segura:
Figura 2

Cierre de sesion de la aplicacion

=

ELAPLAS DEL ECUADOR S.A.

dll Gerente de Planta

Monitorea eficiencia, cumplimiento de turnos y

produccion histérica.

Todos los datos en tiempo real.

Cerrar sesion

e En el panel lateral izquierdo, hacer clic en el boton "Cerrar sesion".
o FElsistema regresara a la pantalla de inicio de sesion.
4. Vista Operador-Registro de Produccion

Esta vista estd disponible para usuarios con rol Operador. Permite registrar los datos de

produccion de cada turno de trabajo.

4.1 Estructura del formulario

El formulario est4 dividido en tres secciones que deben completarse en orden:

Tabla 4

Formulario registro de productos
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Seccion Campos incluidos

Datos del Turno Fecha, Turno, Maquina, Operador

responsable, Supervisor

Reporte de Producto Producto fabricado, Horas planificadas,
Unidades planificadas, Unidades buenas,

Peso piezas buenas (kg), Peso purga (kg)

Parada (opcional) Horas de parada, Motivo de parada

4.2 Seccion 1-Datos del Turno

Figura 3

Registro del turno desde el modulo del operador

Registro de Produccion

Datos del Turno

Fecha & Tumo Maquina

2026/06/21 S ne turno.. Bus

Operador responsable Supervisor

Buscar por nombre Seleccione supervisor...

e Fecha: selecciona la fecha del turno. No se permiten fechas futuras.

e Turno: elige entre los turnos disponibles (Mafiana, Tarde, Noche).
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e Maquina: busca por codigo o nombre de méaquina en el selector.
e Operador responsable: busca por nombre o coédigo del operador.
e Supervisor: selecciona el supervisor a cargo.

4.3 Seccion 2-Reporte de Producto
Figura 4

Registro del producto desde el modulo del operador

Reporte de Producto

Producto fabricado

Escribe el no

Horas Planificadas

0.0

Unidades Planificadas Unidades Buenas

0 + 0

Peso piezas buenas (kg) () Peso purga (kg)

0.000 + 0,000

e Producto fabricado: escribe el nombre o cédigo SAP del producto para buscarlo.

e Horas Planificadas: ingresa las horas de trabajo planificadas para el turno.

e Unidades Planificadas: cantidad de piezas que se esperaban producir.

e Unidades Buenas: cantidad de piezas que pasaron control de calidad.

e Unidades Malas: se calcula automaticamente (Planificado — Buenas). No puedes editarlo.
e Peso piezas buenas (kg): peso total en kilogramos de las piezas buenas.

e Peso purga (kg): material plastico desperdiciado durante el proceso.
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Nota.

Si ingresas el peso de piezas buenas y la purga, el sistema calculard automaticamente el

rendimiento de materia prima.
Formula: Rendimiento = Peso buenas / (Peso buenas + Purga) x 100

Este indicador aparece en la tarjeta de confirmacion antes de guardar.

4.4 Seccion 3-Parada (opcional)
Figura §

Registro datos de parada de la mdaquina desde el médulo del operador

Parada (opcional)

Horas de parada

+

ara habilitar el motivo

e Horas de parada: si el turno tuvo una parada, ingresa cuantas horas duro (ej. 1.5).

e Motivo de parada: se habilita automaticamente cuando ingresas horas mayores a 0.

Describe brevemente la causa (méaximo 100 caracteres).

e Si el turno no tuvo paradas, deja las horas en 0.0 y el campo de motivo permanecera

bloqueado.

4.5 Revision y confirmacion
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Figura 6

Tarjetas de metadatos del turno

Confirma los datos antes de guardar:

Al hacer clic en "Revisar antes de guardar”, el sistema valida todos los campos y muestra una
tarjeta de resumen con todos los datos ingresados. Revisar que todo esté correcto antes de

continuar.

Validaciones automaticas del sistema:

Todos los campos obligatorios deben estar completos (Turno, Maquina, Operador,

Supervisor, Producto y Planificado > 0).
e Las unidades buenas no pueden superar las planificadas.
e Las horas de parada no pueden superar las horas planificadas.

e Elsistema detecta automaticamente si ya existe un registro para esa combinacion de fecha,

turno, maquina, operador y producto para evitar duplicados.
4.6 Guardar el registro
e Revisa la tarjeta de confirmacion. Si algo estda mal, haz clic en "Volver a editar".

e Sitodo es correcto, haz clic en "Confirmar y guardar".
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e Aparecera un mensaje verde de confirmacion: "Registro guardado correctamente."

e El formulario se reinicia automaticamente para el siguiente registro.

Nota.

Una vez guardado, el registro pasa automaticamente por la capa Bronze — Silver del sistema.
En pocos minutos aparecera reflejado en los dashboards de gerencia.

No es necesario hacer ninguna accién adicional.

5. Vista Gerencia-Panel de Control

Esta vista estd disponible para usuarios con rol Gerente de Planta. Muestra informacion

consolidada de produccion con cuatro secciones navegables desde el panel lateral.
Figura 7
Menu lateral modulo gerente

D oPCIONES

# Rendimiento

Monitoreo

Historico

Simulador 1A

5.1 Navegacion

En el sidebar izquierdo encontraras la seccion OPCIONES con cuatro pestafias:

Tabla 5
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Opciones del menu vista del gerente

Pestaia Contenido

Rendimiento KPIs operativos + métricas de modelos ML +

graficos de produccion y eficiencia

Monitoreo Matriz de cumplimiento de reportes del dia

por maquina y turno

Histoérico Resumen de produccion por afio con graficos
comparativos
Simulador TA Prediccion de eficiencia y cumplimiento de

plan para un turno futuro

5.2 Filtros
Figura 8

Filtros del submodulo de rendimiento
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= FILTROS

Méquina

Limpiar filtros

En la pestafia Rendimiento, el sidebar muestra la seccion FILTROS con cuatro selectores:

e Afo: filtra todos los datos por afio (2020-2026 o Todos).
e Mes: filtra por mes dentro del afio seleccionado.
e Maquina: filtra por una maquina especifica.
e Turno: filtra por turno (Manana, Tarde, Noche).
Para limpiar todos los filtros a la vez, haz clic en el boton "Limpiar filtros" al final del sidebar.

5.3 Pestana Rendimiento

KPT’s Operativos

Muestra seis indicadores clave en la parte superior:



135

Figura 9

Detalle KPI s rendimiento

KPIs Operativos

Turnos registrados Eficiencia promedio Cumple plan Unidades buenas Unidades malas Turnos con parada

27.257 69,4 46,3%  136.68... 125.160 35,4%

Tabla 6

Resumen indicadores KPI s rendimiento

Indicador Descripcion

Turnos registrados Total de registros en el periodo seleccionado

Eficiencia promedio Promedio de eficiencia (%). La meta es 95%

Cumple plan % de turnos que alcanzaron la cantidad
planificada

Unidades buenas Total de piezas buenas producidas

Unidades malas Total de piezas que no pasaron calidad

Turnos con parada % de turnos que tuvieron alguna parada

Rendimiento de Modelos ML

Muestra las métricas de los dos modelos de inteligencia artificial entrenados con datos de la

planta:
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Figura 10

Detalle métricas modelos ML

Rendimiento de Modelos ML

M2 - Prediccion cumple plan M2 - F1 Score M1 - Error eficiencia (MAE) M1 R? eficiencia

97,7% 98,9% 9,6% 0,816

+ R C en tes! 6 T P | balanceado iencia promedio

> Ver métricas completas por split

e M2-Prediccion cumple plan: ROC-AUC del modelo clasificador (meta: 97,7%).

e M2-F1 Score: equilibrio entre precision y recall (meta: 98,9%).

e MI-Error eficiencia (MAE): error promedio en puntos porcentuales (meta: 9,6 pts).

e MI-R? eficiencia: varianza explicada por el modelo (meta: 0,816).

Se puede expandir la seccion "Ver métricas completas por split" para ver el detalle por conjunto
de entrenamiento, validacion y prueba.

Grificos de produccion

Figura 11

Resumen grdficas de produccion
Volumen de produccién por maquina y turno Top 10 productos més fabricados

Turno TUERCA CAPRICE

MARANA
B TaRDE PERNO CAPRICE CABEZA CUADRADA _ T.2M

NOCHE
Sin turno

PASADOR ESTANDARD NUEVO

TAPA BISAGRA MULTIPLE BLANCO

o
©
=
=
s
°
=4
=
o
i
°
®
By
=

BASE BISAGRA MULTIPLE BLANCO
PASADOR CAFRICE NATURAL

PASADOR TOP MOUNT

e Volumen de produccién por maquina y turno.
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e Top 10 productos mas fabricados.

e Evolucioén historica de volumen mensual.

e Tendencia de eficiencia mensual con linea de meta al 95%.

¢ Distribucién de eficiencia por rangos (<70%, 70-85%, 85-95%, 95-110%, >110%).

e Eficiencia promedio por maquina.

e Produccion buenas vs malas por turno.

e Tabla de rendimiento por operador.
Puedes descargar los datos filtrados en Excel haciendo clic en el boton "Descargar Excel".
Figura 12

Descarga de datos

Panel de Control — Gerencia

Filtros activos: i 2024

Descargar Excel (2024 - Todos)

5.4

Pestafia Monitoreo

Muestra una vista del dia actual (o la fecha que selecciones en el sidebar) con:
Figura 13

Resumen pantalla monitoreo
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Reportes esperados Repaortes recibidos Cumplimiento

48 11 23%

Adherencia al reporte: 11/48

Matriz de reportes — 23 de Septiembre de 2025

e Tres KPIs: reportes esperados, reportes recibidos y porcentaje de cumplimiento.
e Barra de adherencia: indicador visual del avance del dia.
e Matriz de reportes: tabla con todas las maquinas en filas y los turnos en columnas.

indica que el turno fue reportado, X que atin no.
e Detalle de registros: si hay datos del dia, muestra la tabla con el detalle de cada turno
registrado.
Nota.

En el sidebar de la pestafia Monitoreo aparece el selector "Fecha de inspeccion”.
Puedes navegar hacia fechas anteriores para revisar el historial de cumplimiento.

La fecha maxima seleccionable es el dia actual.
5.5 Pestaiia Historico
Muestra un resumen consolidado por afio con:
Figura 14

Resumen pantalla historico
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Total registros Afios de historia Magquinas activas Productos distintos

27.257 7 16 251

Desglose por afio

7.048.43

21.656.855 32,1%
22.509.257 54,0%
19.933.216 6 5% 38,8%
20.155.914

29.702.188

15.680.131

e Cuatro KPIs globales: total de registros, afios de historia, maquinas activas y productos

distintos.

e Tabla de desglose por afo: registros, unidades buenas/malas, eficiencia promedio y tasa

de paradas.
e (rafico de registros por afio.
e (rafico de eficiencia promedio por afio con linea de meta al 95%.
e (Grafico comparativo de produccion buenas vs malas por afio.

e (rafico de tasa de paradas por afio.
5.6 Pestaiia Simulador TA

Permite predecir la eficiencia y el cumplimiento de plan de un turno antes de que ocurra,

usando los modelos de machine learning entrenados con datos reales de la planta.
Figura 15

Registro datos para el simulador
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Simulador de turno

2l turno cumplira el plan, antes d

Maquina Ciclo planificado (seg)

100 30.00

Tumo ® {Turna con horas extra?

MARANA Calidad del registro esperada

Horas planificadas Completo

8.00

Cantidad planificada (uds)

500

Como usar el Simulador
e Selecciona la maquina para el turno a simular.
e Elige el turno (Mafana, Tarde o Noche).
e Ingresa las horas planificadas (entre 1 y 12).
e Ingresa la cantidad planificada de unidades.
e Ingresa el ciclo planificado en segundos (tiempo por pieza).
e Activa el toggle si el turno tendra horas extra.
e Selecciona la calidad del registro esperada (Completo, Menor o Critico).

El sistema consulta automaticamente el historial reciente de la maquina seleccionada para
calcular los indicadores de contexto (eficiencia de los ultimos 30 turnos, cumplimiento del ultimo

turno, etc.).
Resultados del Simulador
Figura 16

Pantalla resumen métricas del simulador
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Historial reciente de la maquina

Eficiencia promedio (lltimos 30) Cumple plan (dltimos 30} Ultimo turno registrado

87,1% 26,7% 23/04/2021

Resultado de la prediccion

Eficiencia estimada JCumplird el plan? Confianza del modelo

¥ si 85,5%

Eficiencia estimada (%)

60 0

Tabla 7

Resumen métricas simulador

Resultado Qué indica

Eficiencia estimada Porcentaje de eficiencia esperada para ese
turno

(Cumplira el plan? Si 0 NO con la probabilidad asociada

Confianza del modelo Qué tan seguro estd el modelo de su
prediccion

El velocimetro visual muestra la eficiencia estimada con zonas de color:

e Rojo oscuro (0-70%): eficiencia critica.
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e Rojo (70-85%): eficiencia baja.
e Grafito (85-95%): eficiencia aceptable.

e Grafito oscuro (95-130%): eficiencia dptima (cumple la meta).

Nota. Precision de los modelos

M2 (clasificador cumple plan): ROC-AUC = 97,7% en datos de prueba 2026.

M1 (regressor eficiencia): R* = 0,82 y MAE = 9,57 puntos porcentuales en datos de prueba

2026.

Las predicciones son estimaciones basadas en patrones historicos. No garantizan resultados

exactos.

6. Preguntas frecuentes

. Qué hago si olvidé mi contraseiia?

Contacta al administrador del sistema para que restablezca tu contrasefia. El sistema no
tiene funcion de recuperacion automatica por correo electronico.

JPor qué los datos tardan en aparecer en el dashboard?

El sistema actualiza los datos en caché cada 5 minutos. Si acabas de guardar un registro y
no aparece aun, espera unos minutos y recarga la pagina.

JPuedo acceder desde mi celular?

Si. La aplicacion funciona en navegadores moviles (Chrome para Android, Safari para

10S). Para mejor experiencia, usa el dispositivo en modo horizontal o en una tablet.
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. Qué pasa si cierro la pestafia sin guardar?

Los datos del formulario no se guardan automaticamente. Si cierras la pestafia o refrescas
antes de hacer clic en "Confirmar y guardar", perderas los datos ingresados y deberas volver a

llenar el formulario.

JPuedo registrar dos veces el mismo turno?

No. El sistema detecta duplicados automaticamente. Si intentas guardar un turno con la
misma combinacién de fecha, turno, maquina, operador y producto, mostrara un mensaje de

error y no procedera el guardado.
El sistema muestra "Error al cargar datos". ;Qué hago?
e Verifica que tienes conexidn a internet activa.
e Recarga la pagina.

e Si el error persiste, espera 2-3 minutos, puede ser una pausa temporal de la base de datos

en la nube.

e Siel problema contintia por mas de 10 minutos, contacta al administrador.
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7. Glosario

Tabla 8

Glosario de términos

Término Definicion

Turno Periodo de trabajo: Manana, Tarde o Noche.

Eficiencia (%) Relacion entre unidades buenas y unidades

planificadas x 100

Cumple plan Indica si las unidades buenas alcanzaron la

meta planificada (Si/No)

Purga (kg) Material plastico desperdiciado durante el

arranque o cambio de producto

MAE Error Absoluto Medio-promedio de la

diferencia entre prediccion y valor real

R? Coeficiente de determinacion-mide cuanta
variacion del dato real explica el modelo (1.0

= perfecto)



145

ROC-AUC Meétrica de clasificacion-capacidad del
modelo para distinguir entre "cumple" y "no

cumple" (1.0 = perfecto)

F1 Score Media armonica entre precision y recall del

modelo clasificador

Silver layer Capa de datos limpios y procesados donde se

almacenan los registros validados

Bronze layer Capa de datos crudos, tal como llegan del

formulario o los archivos Excel

Streamlit Cloud Plataforma en la nube donde estd alojada la
aplicacion
Cache Datos guardados temporalmente para acelerar

la carga. Se actualiza cada 5 minutos
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8. Soporte técnico

Para reportar errores o solicitar ayuda con el sistema, contacta al administrador de la

plataforma.

Tabla 9

Problemas técnicos

Tipo de problema Accion recomendada

No puedo iniciar sesion Contactar al administrador para restablecer
credenciales
Error al guardar un registro Tomar captura de pantalla del error y

reportarlo al administrador

Datos incorrectos en el dashboard Verificar el registro en la seccion Monitoreo y

reportar si hay diferencias

La app no carga Verificar conexion, recargar pagina, esperar 5

min y reportar si persiste

Solicitar nuevo usuario Solicitar al administrador del sistema con

nombre completo y rol requerido
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    y ^ =     𝛽 ^ 0 +     𝛽 ^ 1   x 1 +     𝛽 ^ 2   x 2 + … +     𝛽 ^  p   x  p .


    y ^


  p


    x  i


      𝛽 ^  j


        𝛽 ^ 0


      𝛽 ^ 0 , …   ,       𝛽 ^  p


    𝛽 0 , …   ,     𝛽  p


    R S S =   ∑  i = 1  n     (   y  i −     y ^  i ) 2


  =   ∑  i = 1  n     (   y  i −     𝛽 ^ 0 −     𝛽 ^ 1   x  i 1 −     𝛽 ^ 2   x  i 2 − … −     𝛽 ^  p   x  i p ) 2 .


      𝛽 ^ 0 , …   ,       𝛽 ^  p


    y ^ =     𝛽 ^ 0 +     𝛽 ^ 1   x 1 +     𝛽 ^ 2   x 2 + … +     𝛽 ^  p   x  p


    y  i


    𝛽 1 = 0 .


  p


    𝛽 1 = … =   𝛽  p = 0


    H 0 :   𝛽 1 = … =   𝛽  p = 0


    H  𝛼 : a l   m e n o s   u n a     𝛽  j   n o   e s   c e r o .


  F


  F =     T S S − R S S  p    R S S  ( n − p − 1 ) ,


  T S S =  ∑     (   y  i −   y - ) 2


  R S S =  ∑     (   y  i −     y ^  i ) 2


  E  {   R S S  n − p − 1 } =   𝜎 2    


    H 0


  E  {   T S S − R S S  p } =   𝜎 2    


  F


    H  𝛼


  E  {   T S S − R S S  p } >   𝜎 2


    y ^


    y ^ =  h  𝛽  ( x ) = 𝛽 ∙ x


  𝛽


  x


  𝛽 ∙ x


      𝛽 ^ 0 +     𝛽 ^ 1   x 1 +     𝛽 ^ 2   x 2 + … +     𝛽 ^  p   x  p .


  𝛽


  𝑴 𝑺 𝑬 =     𝟏  𝒏   ∑  𝒊 = 𝟏  𝒏     (   𝒚  𝒊 −   𝒚 ^ )  𝟐 .


  𝛽


    𝛽 ^ =   (   X  T X )  − 1   X  T y


    𝛽 ^


  y


    𝛽 ^


    X 1 ,   X 2 ,   … ,     X  p


  J


    R 1 ,   R 2 ,   … ,     R  J


    R  j


    R  j


  R 1


  R 2


  X = x ,   s i   x ∈   R 1


  x ∈   R 2


    R 1 , . . ,   R  J


    ∑  j = 1  J    ∑  i ∈   R  j     (   y  i −     y ^    R  j ) 2 .


    X  j


  s


  ( j , s )


  R S S =     ∑  i :   x  i ∈   R 1 ( j , s )    (   y  i −     y ^    R 1 ) 2 +   ∑  i :   x  i ∈   R 2 ( j , s )    (   y  i −     y ^    R 2 ) 2


      y ^    R 1


    R 1 ( j , s )


      y ^    R 2


    R 2 ( j , s )


  m


  p


  m


  m ≈  p


  ( p − m ) p


  m


  m = p


    w  ( i )


  1 / m


    r 1


    r  j =  (   ∑     i = 1       y ^  j  ( i ) ≠   y  ( i )  m    w  ( i ) ) /  (   ∑  i = 1  m    w  ( i ) )


    r  j :


  m :


    w  ( i ) :


      y ^  j  ( i ) :


    y  ( i ) :


      y ^  j  ( i ) ≠   y   ( i ) :


    𝛼  j


    𝛼  j = 𝜂  log ⁡    1 −   r  j    r  j


  𝜂 :


    w  ( i ) ⟵  {         w   ( i )                                            s i       y ^  j  ( i ) =   y  ( i )          w  ( i ) exp ⁡ (   𝛼  j )  s i       y ^  j  ( i ) ≠   y  ( i )


    𝛼  j


    y ^  ( x ) =    argmax  k ⁡    ∑     j = 1       y ^  j  ( x ) = k  N    𝛼  j


  N


  M A E =  1  n   ∑  i = 1  n   |   y  i −   y ^ |


  n :


    y  i :


  i


    y : ^


  i


  R M S E =   1  n     ∑  i = 1  n     (   y  i −   y ^ ) 2


  n ,     y  i


    y ^


  M A P E =  100  n   ∑  i = 1  n   |     y  i −   y ^    y  i   |

