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Resumen y Abstract  I 

 

Resumen 
 

 

Un modelo para la gestión del desperdicio (scrap) en el proceso de envasado de 
cosméticos 

 

En los sistemas de produccio n es importante gestionar la eficiencia general de los procesos y en 

igual medida hacer gestio n sobre los reprocesos y rechazos que se presentan en las ce lulas 

productivas de tal forma que se identifiquen sus causas y se emprendan acciones que lleven a su 

disminucio n. En el presente trabajo se establece un proceso para facilitar la gestio n del scrap del 

proceso de envasado de cosme ticos partiendo de la implementacio n de una base de datos en SAP 

Business Warehouse que consolida la informacio n de todas las variables que tienen influencia en 

el scrap. Adicionalmente, se hace una seleccio n de las variables relevantes utilizando me todos de 

seleccio n de caracterí sticas que luego son consideradas en la estimacio n de tres modelos de 

aprendizaje de ma quinas que buscan determinar el scrap real de una orden de produccio n. Para 

la evaluacio n del desempen o de los modelos se utilizan las me tricas de calidad MAE, RMSE y R2 

score donde el modelo adecuado se obtiene a partir del modelo CART- Decision Tree que tiene un 

mejor desempen o tanto para el conjunto de entrenamiento como para el de validacio n.  

 

Palabras clave: Aprendizaje de ma quinas, scrap, importancia de las caracterí sticas, regresio n, 

scrap asignado. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Resumen y Abstract  II 

 

 

Abstract 
  

 

A model to manage scrap in the cosmetic packaging process 

 

In production systems, it is important to manage the Overall Equipment Effectiveness and to the 

same extent manage the reprocesses and rejects that occur in the production cells in such a way 

that their causes are identified and actions are taken that lead to their reduction. In this work, a 

process is established to facilitate the scrap management of the cosmetic packaging process based 

on the implementation of a database in SAP Business Warehouse that consolidates the information 

on all the variables that influence scrap. In addition, a selection of the relevant variables is made 

using feature selection methods that are then considered in the estimation of three machine 

learning models that seek to determine the real waste of a production order. For the evaluation of 

the performance of the proposed models, the quality metrics MAE, RMSE and R2 score are used 

where the appropriate model is obtained from the CART-Decision Tree model that has a better 

performance for both the training and validation set.  

 

Keywords: Machine Learning, scrap, feature importance, regression, scrap assigned. 
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Introducción 

Segu n Pablo Biswas & Bhaba R. Sarker (2008) en un sistema de fabricacio n, los reprocesos de los 

defectuosos y la gestio n de residuos o desechos (scrap) son cuestiones importantes que requieren 

atencio n inmediata para cumplir con los objetivos y requisitos ba sicos del sistema de produccio n 

Lean, por lo que adquiere relevancia el propo sito de reducirlos si se desea ser ma s competitivo. 

 

Teniendo en cuenta lo anterior, este trabajo pretende establecer un proceso que facilite la gestio n 

del scrap del proceso de envasado de los cosme ticos partiendo de la implementacio n de una base 

de datos en SAP Business Warehouse que consolide la informacio n de todas las variables que tienen 

influencia en el scrap para luego hacer una seleccio n de las variables ma s relevantes teniendo en 

cuenta su nivel de importancia con el fin de estimar tres modelos de aprendizaje de ma quinas que 

buscan determinar el scrap real de una orden de produccio n. 

 

Considerando que en este proyecto se aplicara n te cnicas de minerí a de datos, se hara  uso de la 

metodologí a CRISP-DM como marco para el desarrollo de los entregables la cual considera la 

comprensio n del problema de negocio, el estudio y comprensio n de los datos, su ana lisis y la 

seleccio n de caracterí sticas, el modelado, la evaluacio n y su implementacio n en un ambiente 

productivo. 

 

Entre los modelos estudiados para encontrar las variables ma s relevantes se encuentran los 

modelos CART Regression Feature Importance, Random Forest Feature Importance y XGBoost 

Feature Importance. Adicionalmente, los modelos que se consideraron para la estimacio n del 

scrap real de una orden de produccio n son Random Forest, CART Decision Tree, K Nearest 

Neighbor Regression y una Red Neuronal. 

 

Este trabajo esta  estructurado de la siguiente forma: en el capí tulo uno se aborda la 

implementacio n de la base de datos de scrap por variable en SAP Business Warehouse teniendo en 
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cuenta las consultas que se realizan en cada una de las tablas de forma manual. En el capí tulo dos 

se realiza la caracterizacio n de las variables, la limpieza de los datos, la verificacio n de la calidad, 

la exploracio n y la correlacio n de variables. Posteriormente, en el capí tulo tres se realiza el proceso 

de seleccio n de las variables que ma s influencia tienen en el scrap evaluando tres me todos. 

Despue s, en el capí tulo cuatro se estiman tres modelos que mediante la comparacio n de las 

me tricas de calidad definidas buscan seleccionar el modelo ma s adecuado para estimar el 

resultado de scrap real. Finalmente, en el capí tulo cinco se detallan las conclusiones del trabajo y 

las recomendaciones. 
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1.  Entendimiento del problema 

El scrap es un término usado dentro del proceso de envasado de cosméticos como la parte del 

granel (contenido lí quido, so lido o semiso lido que se envasa dentro de un empaque primario) que 

no se usa adecuadamente, es decir, se desperdicia o se sobreadiciona y por consiguiente genera 

una pe rdida. Apuntan Womack J. & Jones D. (1996), quienes propusieron la filosofía Lean 

Manufacturing, que los desperdicios (Mudas) son pérdidas y específicamente cualquier actividad 

que absorbe recursos pero que no agrega valor. En la medida en que estos desperdicios se 

identifiquen, se analicen y reduzcan, se mejorará la competitividad de las empresas. 

 

Si se considera esto, las empresas se ven afectadas si no gestionan los desperdicios generados en 

el proceso productivo ya que estos aumentan los costos y disminuyen el nivel de servicio 

(Socconini L. 2019). Para el caso de un proceso de envasado de cosméticos el scrap puede estar 

asociado a fallos en la formulacio n del producto, sobreadicio n, diferencia de cantidad en el surtido 

fí sico, errores en la asignacio n del porcentaje de scrap en la formulacio n y variacio n en la gravedad 

especí fica media del granel que se fabrico , por mencionar algunas variables. 

 

Entonces, surge la necesidad de implementar un modelo que permita estimar la relevancia de las 

variables críticas que influyen en el scrap, de manera que facilite la gestión, la implementación de 

acciones correctivas y el establecimiento de un enfoque preventivo orientado al mejoramiento 

continuo. Por tanto, se plantea la siguiente pregunta: ¿Cuál es el impacto en la gestión del scrap 

después de implementar un modelo que optimice el tiempo de análisis para cada orden de 

producción y presente las variables de mayor relevancia? 
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2.  Justificación 

Dado el propósito que tienen las empresas de colaborar con todos los stakeholders en la creación 

de valor compartido y sostenido (Schwab. K, Word Economic Forum. 2019), resulta necesario por 

sí mismo que al interior de las unidades productivas se desarrollen estrategias de mejoramiento 

que permitan maximizar los beneficios en toda la cadena de valor y cuyos esfuerzos estén 

dirigidos a fortalecer procesos comerciales, de producción, entrega o humanos por citar algunos 

enfoques. 

 

En lo que respecta a procesos de manufactura, diferentes metodologías y herramientas de 

mejoramiento han surgido, destacándose el Sistema de Producción Toyota que fue el precursor 

de lo que se conoce hoy en día como Lean Manufacturing, la metodología que busca disminuir el 

desperdicio entendido como toda actividad que no agrega valor (Pérez Rave et al., 2011). Los 

desperdicios representan todo aquello que no es la cantidad mínima de equipos, materiales, 

insumos, piezas, locaciones y tiempos de máquinas o de trabajadores, que resultan absolutamente 

esenciales para añadir valor al producto o servicio (Ruiz P. 2007). Dada esta premisa, las empresas 

serán más competitivas si logran identificar y disminuir los desperdicios de los procesos. 

 

La importancia de este trabajo radica en la implementación de un modelo para gestionar uno de 

los desperdicios identificados en el proceso de envasado de cosméticos como lo es el scrap a partir 

de la caracterización de las variables que lo afectan, la recolección de los datos asociados en un 

horizonte de tiempo determinado para luego, estimar y comparar algunos modelos en lo que se 

sigue la metodología CRISP-DM, que es un marco para traducir problemas de negocios en tareas 

de minería de datos (S Huber, H Wiemer, D Schneider, S Ihlenfeldt. 2019) que permita determinar 

la relevancia de las variables consideradas.  

 

https://scholar.google.com/citations?user=PJh4UwoAAAAJ&hl=es&oi=sra
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Dado que analizar todas las variables para una orden de producción tarda cerca de una hora, 

abordar esta problemática por medio de una solución integral redundará en una disminución del 

tiempo de ciclo de análisis, ajustes en procesos para prevenir pérdidas, encontrar similitud entre 

grupos de referencias y en general, propiciar la activación de nuevos proyectos que hagan que el 

proceso tenga menos pérdidas y por consiguiente sea más Lean. 
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3. Objetivos 

3.1 Objetivo General: 

Desarrollar un modelo para la gestión del desperdicio (scrap) en el proceso de envasado de 

una orden de producción de cosméticos. 

3.2 Objetivos Específicos:  

3.2.1 Implementar una base de datos para consolidar la información histórica de las 

órdenes de producción de cosméticos. 

3.2.2 Caracterizar las variables y el proceso relacionado con la generación de scrap en el 

envasado de productos cosméticos. 

3.2.3 Estimar un modelo para la gestión del scrap en el proceso de envasado de productos 

cosméticos. 
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4.  Exploración de la literatura 

En cosme ticos, el scrap de granel se calcula en el proceso productivo como la relacio n entre el 

desperdicio generado, medido en kilogramos, y el total de kilogramos surtidos a cada orden de 

produccio n tal y como se puede observar en la Tabla 1. 

Tabla 1. Método de cálculo del scrap (Elaboración propia) 

 

 

Explica Womack J. & Jones D. (1996) en su artículo “How to root out waste and pursue perfection” 

que, para poder eliminar las pérdidas asociadas a cada producto o familia de productos, es 

necesario caracterizar la cadena de valor desde la definición del producto, su información 

asociada y la transformación física que incluye las materias primas hasta que el producto 

terminado esté en las manos del cliente. Este proceso de construcción llamado Value Stream 

Mapping por lo general expone enormes cantidades de muda (palabra japonesa asociada a 

desperdicios) que incluyen pasos innecesarios, reprocesos y desechos (scrap) a medida que el 

producto es procesado en cada una de las áreas.  

Dada esta condicio n, es necesario apoyarse en los datos histo ricos del scrap, perfilarlos y 

caracterizar las variables que tienen incidencia como lo son la formulacio n del granel, el nivel del 

llenado en proceso, la confiabilidad del surtido del granel, el porcentaje de scrap cargado para 

compensar las pe rdidas naturales del proceso y la variacio n de la gravedad especí fica media. 

Cuando una orden de produccio n termina su proceso productivo, se realiza un cierre contable 

donde adema s de revisar el costo real de produccio n, se identifican desviaciones en consumos de 
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materiales de empaque o de granel. Cuando una desviacio n es muy alta, se hace una solicitud al 

a rea de Ingenierí a Industrial para que revise las causas de generacio n del scrap y determine en 

cua l de ellas esta  la mayor oportunidad de mejora con el fin de implementar acciones correctivas 

que permitan minimizar el impacto en las futuras o rdenes.  

Se debe considerar que analizar una orden de produccio n tarda en promedio una hora, dado que 

se requiere buscar los datos en SAP Business Warehouse para cada una de las variables los cuales 

se encuentran distribuidos en diferentes transacciones y por tanto es necesario hacer varias 

consultas para poder hacer un diagno stico adecuado tal y como se ilustra en la Figura 1. 

 

 

Figura 1. Flujo de análisis de scrap (Elaboración propia) 

 

Teniendo en cuenta que se tienen grandes volu menes de datos correspondientes a todas las 

o rdenes de produccio n trabajadas y de los cuales se puede calcular el scrap real para cada una de 

ellas, se decide seguir la metodologí a CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) 

que está basada en un proceso integral para llevar a cabo proyectos de minería de datos (Wirth, 

R., & Hipp, J., 2000).  Si bien con esta metodología se plantea un marco de trabajo, se propone 

hacer una comparación de diferentes modelos que permitan determinar la relevancia de las 
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variables, la selección de estas según su relevancia y su posterior aplicación en los modelos a 

estimar. Para este ejercicio se considerarán los modelos CART, Random Forest, XG Boost y 

Permutación con RFE. 

Según Blum & Langley, Dash & Liu, Kohavi & John (1997) la selección de características ha sido un 

campo fértil de investigación y desarrollo desde 1970 y ha probado ser efectiva en reducir la 

dimensionalidad, eliminar los datos irrelevantes, incrementar la precisión del aprendizaje y 

mejorar la comprensión de los resultados. 

Yu, L., Liu, H (2003) anotan que el incremento en el número de características y en el volumen de 

datos pueden causar serios problemas a los algoritmos de Machine Learning con respecto a la 

escalabilidad y el desempeño del aprendizaje. Señalan a su vez que la alta dimensionalidad de los 

datos puede contener un alto grado de información relevante y redundante la cual podría 

degradar la calidad del desempeño de los algoritmos. 

Dado que se desconocen las interacciones entre las variables que influyen el scrap y que a su vez 

funcionan como variables de entrada (Xn) se pretende determinar su relevancia en la estimación 

de la variable de salida (Y) que corresponde al scrap real. 

Por otra parte, se realizó la búsqueda de trabajos similares que hayan considerado la gestión del 

scrap en procesos de manufactura consultando los repositorios de Google Scholar, Research Gate 

y Science Direct destacándose los siguientes:  

Se revisó el trabajo de B. Bettayeb, S.J. Bassetto y M. Sahnoun denominado “Quality control 

planning to prevent excessive scrap production” quienes presentan un enfoque basado en riesgo 

para la planeación del control de calidad en procesos de manufactura discretos para evitar que se 

produzcan desperdicios. Se plantea un modelo analítico para optimizar el plan de control de 

calidad sujeto a la limitación de la capacidad de inspección y los objetivos de exposición al riesgo 

en la fabricación de semiconductores utilizando un algoritmo que previene la producción de 

cantidades excesivas de scrap. 

SP Rajkumar, SS Digambar, KA Dattatray, RS Dattatray (2019) en su trabajo “Scrap Reduction 

Techniques” investigaron las causas y efectos del scrap. Consideran que para disminuir las piezas 

defectuosas se deben realizar dos tipos de inversiones en proceso, una relacionada con reducir 

los costos de los alistamientos de equipos y otra con mejorar la calidad del proceso. Detallan que 

el costo adicional en que se incurre por los reprocesos se puede desglosar según los tipos de 
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defectos y según su probabilidad de ocurrencia; al reducir los costos relacionados con los defectos 

se logra un diseño más robusto. 

De igual forma, Florian, E., Coupek, D., Caputo, D., Colledani, M., Penalva, M., Ortiz, JA., Freiberger, 

H., y Kollegger, G. (2018), en su artículo “Zero Defect Manufacturing Strategies for Reduction of 

Scrap and Inspection Effort in Multi-Stage Production Systems” explican que los sistemas de 

producción de múltiples etapas ofrecen un enorme potencial para compensar defectos y evitar su 

propagación en el sistema, en contraste con las soluciones actuales de una sola etapa. A su vez, 

recomiendan la implementación de sensores y análisis sofisticados enfocados en los retrabajos y 

el control del proceso y ofrecen una solución universal para la fabricación sin defectos en sistemas 

de producción de múltiples etapas. 

Por otra parte, Pablo Biswas & Bhaba R. Sarker (2008) en su trabajo llamado “Optimal batch 

quantity models for a lean production system with in-cycle rework and scrap” establecen que los 

sistemas de manufactura se encuentran problemáticas relacionadas con reprocesos, defectos y 

pérdidas (scrap) que merecen atención inmediata bajo un enfoque de trabajo basado en Lean 

Manufacturing. Asimismo, consideran tres tipos de escenarios para la detección de scrap como lo 

son la detección antes del reproceso, durante el reproceso y después del reproceso, así como la 

implementación de modelos de inventario en las estaciones de trabajo que compensen el impacto 

del scrap para evitar el incumplimiento en la entrega al cliente. 

Además, Murugaiah, U., Jebaraj Benjamin, S., Srikamaladevi Marathamuthu, M. and Muthaiyah, 

S. (2010), en su artículo "Scrap loss reduction using the 5‐whys analysis" presentan la herramienta  

de los “5 por qué” utilizada por el Sistema de Producción Toyota con el fin de analizar y encontrar 

la causa de las pérdidas para poder formular e implementar acciones correctivas. Su valor se 

encuentra no sólo en las medidas para disminuir el scrap sino también en plantear la eliminación 

de los defectos con cero costo. 

P. C. Pandey & M. Ahsan Akhtar Hasin (1998) abordaron el scrap en su artículo “Lead time 

adjustment through scrap management”, desde el impacto que tiene en el lead time de procesos 

productivos intermitentes y donde se trabaja bajo un enfoque make to stock. Argumentan que en 

un entorno discreto de fabricación de piezas se compensa la disminución del tamaño del lote, 

producto del scrap, aumentando el volumen de producción planificado lo que requiere una 

revisión del tiempo de entrega (lead time) inicialmente calculado. 

Asimismo, Gionata Carmignani (2017) en su trabajo “Scrap value stream mapping (S-VSM): a new 

approach to improve the supply scrap management process” propone una metodología innovadora 

https://www.emerald.com/insight/search?q=Uthiyakumar%20Murugaiah
https://www.emerald.com/insight/search?q=Samuel%20Jebaraj%20Benjamin
https://www.emerald.com/insight/search?q=M.%20Srikamaladevi%20Marathamuthu
https://www.emerald.com/insight/search?q=Saravanan%20Muthaiyah
https://www.emerald.com/insight/search?q=Saravanan%20Muthaiyah
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para gestionar el scrap en la cadena de valor utilizando la herramienta Value Stream Mapping 

(VSM) e integrándola a otras herramientas de Lean Production y de Manufactura de Clase Mundial. 

Los pasos que propone para este fin se sustentan en definir las fronteras de los procesos y las 

categorías de pérdidas, luego se construye el flujo del estado actual, se analizan las pérdidas y los 

problemas críticos para determinar las causas raíz, y por último se proponen mejoras y se dibuja 

el estado futuro del proceso definiendo una metodología para monitorear las mejoras 

implementadas. 

Continuando con JM Chen, YH Lin, YC Chen (2010), en su artículo “Economic optimisation for an 

imperfect production system with rework and scrap rate” desarrollaron un modelo integral que 

considera las situaciones de un proceso imperfecto con mantenimiento imperfecto y retrabajo 

para la determinación de la cantidad de producción económica. Utilizan análisis numéricos para 

simular el efecto de los cambios en los parámetros de la situación óptima considerando el 

intervalo de inspección, la frecuencia de inspección y la cantidad de producción que maximice el 

beneficio. 

Adicionalmente, al explorar trabajos que abordan la evaluación de la relevancia de las variables 

en los modelos de regresión múltiple, es importante destacar el artículo “Permutation importance: 

a corrected feature importance measure” (Altmann, Toloşi, Sander, & Lengauer, 2010) donde 

presentan un método para normalizar las medidas de importancias de las características que 

pueden corregir el sesgo de la importancia de dichas características. El método se basa en 

permutaciones repetidas del vector de resultados para estimar la distribución de la importancia 

medida para cada variable en un entorno no informativo. En el estudio se demuestra que los 

predictores no informativos no reciben valores P significativos, las variables informativas pueden 

recuperarse con éxito entre las variables no informativas y los valores P calculados con 

importancia de permutación (PIMP) son muy útiles para decidir la importancia de las variables y, 

por lo tanto, mejoran la interpretabilidad del modelo.  

En otro trabajo llamado “A comparison of random forest and its Gini importance with standard 

chemometric methods for the feature selection and classification of spectral data” (Masuch, Kelm, & 

Menze, 2009)  se evalúa el uso conjunto de una selección de características basada en la 

eliminación de características recursivas utilizando la importancia de Gini de los bosques 

aleatorios junto con métodos de clasificación regularizados en conjuntos de datos espectrales de 

diagnósticos médicos la cual superó la aplicación directa del clasificador de bosque aleatorio o la 

aplicación directa de los clasificadores regularizados en el conjunto completo de características. 
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Finalmente, en el artículo “Predicting disease risk using feature selection based on Random Forest 

and Support Vector Machine” (Yang, Yao, Zhan, & Zhan, 2014) se propone resolver el problema de 

la alta dimensionalidad del espacio de características y su redundancia empleando un modelo de 

ensamble que considera Random Forest y Support Vector Machine aplicado a la predicción del 

riesgo de contraer una enfermedad, de tal forma que en cada iteración del modelo se crean 

subconjuntos donde permanecen únicamente las características importantes que luego son 

analizadas en las sucesivas iteraciones hasta seleccionar únicamente las características 

importantes.  
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5.  Metodología 

El desarrollo del trabajo se realizará siguiendo la metodología CRISP-DM (Cross Industry Standard 

Process for Data Mining) que está basada en un proceso integral para llevar a cabo proyectos de 

minería de datos (Wirth, R., & Hipp, J., 2000) y que consta de seis etapas: (1) Comprensión del 

negocio, (2) Estudio y comprensión de los datos, (3) Análisis de los datos y selección de 

características, (4) Modelado, (5) Evaluación y (6) Despliegue. 

 

Tabla 2. Etapas del proyecto (Elaboración propia) 

Etapa Proceso Descripción 

1 
Comprensión del 

negocio 

Entender el proceso de generación de scrap en la Planta de 
Envasado, las variables que tienen incidencia en la 
problemática objeto de estudio y el tiempo asociado a los 
análisis de las órdenes de producción. 

2 
Estudio y 

comprensión de los 
datos 

Definir la familia de productos que se utilizará para el 
estudio, la línea de tiempo, recopilar los datos, perfilarlos 
y conectar las diferentes bases de datos. 

3 
Análisis de los datos 

y selección de 
características 

Realizar limpieza de datos, construcción de nuevos 
atributos (si es necesario) y transformación de datos para 
herramientas de modelado. 

4 Modelado 
Construcción de un modelo para estimar la importancia de 
cada variable que influye en el scrap. 

5 Evaluación 
Revisar los resultados arrojados por el modelo construido, 
hacer ajustes de ser necesario y ejecutar diferentes 
pruebas. Validar el modelo y estandarizarlo. 

6 Despliegue 

Presentar informe caracterizando los resultados 
obtenidos. 
Cuantificar los beneficios en virtud del tiempo de análisis 
ahorrado.  
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6.  Alcance del trabajo 

Al desarrollar este trabajo se han obtenido los siguientes resultados: 

- Implementar una base de datos con los datos históricos consolidados y actualizados del 

scrap de cada una de las referencias. Su implementación permitirá disminuir los tiempos 

de las consultas individuales en SAP Business Warehouse y realizar análisis masivos de 

productos con similares características (familias).  

- Caracterizar las variables que inciden en la generacio n de scrap. 

- Estimar un modelo que permita gestionar el scrap teniendo en cuenta las variables de 

mayor relevancia para así  comprender do nde se encuentran las mayores oportunidades 

de mejora y focalizar las acciones para reducir el desperdicio. El producto sera  

desarrollado en Python. 

Para analizar el scrap de una orden de produccio n se debe invertir aproximadamente una hora de 

un analista y normalmente su trabajo es a demanda, es decir, se analizan rigurosamente las 

o rdenes que tienen una alta variacio n dado que no hay capacidad en el proceso para revisarlas 

todas (> 1,000 o rdenes al mes). Con la implementacio n de este modelo, se pasa de un enfoque 

reactivo a uno preventivo donde la gestio n es oportuna y sustentada en datos y hechos. 

Como beneficio adicional, este es el primer modelo disen ado para analizar datos masivos que se 

implementa en el proceso productivo y la gestio n que se derive de los resultados presentados 

redundara  en ana lisis ma s profundo, propiciara  la disminucio n del scrap, permitira  el 

descubrimiento de nuevo conocimiento y traera  ahorros significativos para la operacio n 

hacie ndola ma s Lean. 
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7.  Implementación de base de datos de scrap 
por variable 

 

Comprensión del negocio: Entender el proceso de generación de scrap en la Planta de 
Envasado, las variables que tienen incidencia en la problemática objeto de estudio y los 
tiempos asociados a los análisis de las órdenes de producción. 

 

 

El scrap es un indicador crí tico para determinar la eficiencia de una orden de produccio n de 

cosme ticos ya que afecta el cumplimiento de entrega de unidades al cliente. Este indicador 

considera el desperdicio que se presenta desde el proceso de manufactura del granel, donde se 

producen grandes volu menes de la fo rmula requerida, hasta que finalmente se llega al proceso de 

envasado donde es envasado en presentaciones que pueden ir desde los 15ml hasta los 150ml. En 

estas etapas, el scrap se ve afectado por diferentes variables que hacen que el indicador tenga una 

variacio n, que puede ser aceptable segu n las definiciones de los clientes o que, por el contrario, se 

traduce en un requerimiento expreso de mejorarlo con el fin de disminuir la pe rdida financiera 

asociada. 

 

Entre las variables que inciden en el scrap se encuentra el nivel de sobreadicio n de granel que esta  

asociado al control estadí stico de proceso, el tipo de ma quina y su capacidad de llenado, el taman o 

del lote a envasar, el tipo de producto o referencia, la confiabilidad de la cantidad de granel surtida 

y la diferencia entre la gravedad especí fica media del lote manufacturado con relacio n a la 

especificacio n. 

 

En la Figura 2 que se encuentra a continuacio n se ilustra el proceso de manufactura donde se 

realiza la manufactura del granel en reactores, tambie n conocidos como marmitas, donde ingresan 

diferentes materias primas que luego van a ser homogenizadas y cuya mezcla, conocida como 
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granel, se descarga en tanques de almacenamiento ya sean tanques fijos o mo viles. A partir de ahí  

se surte el granel a una orden de produccio n y se inicia el proceso de envasado. En dicha figura, se 

observa un ejemplo donde al inicio del proceso de manufactura se surten 700 kg de materias 

primas y finalmente son aprovechados 650kg lo que representa 50kg de granel desperdiciados 

que equivalen al 7.14% del total de granel surtido. 

 

 

Figura 2. Ilustración proceso de generación de scrap 
(Elaboración propia) 

 

Al terminar el proceso de envasado se realiza un cierre te cnico a cada orden de produccio n en el 

cual se revisan si hay diferencias significativas en el nivel de servicio, que es el porcentaje de 

cumplimiento de las unidades entregadas con respecto al taman o de la orden, en caso de 

confirmarse esta premisa se procede a informarle al analista de ingenierí a para que realice las 

consultas necesarias haciendo uso del ERP SAP Business Warehouse y determinar cua l variable 

tiene la mayor relevancia en el resultado.  

 

Para realizar este ana lisis, el analista debe hacer diferentes consultas en cinco transacciones de 

SAP Business Warehouse, crear un formato manual en Excel y registrar los datos de intere s 

asociados que sumados a una serie de ca lculos le indicara n la variable de mayor participacio n. 

Este ejercicio se realiza a demanda y tiene una duracio n entre 45 y 60 minutos por cada orden de 

produccio n, pues los ana lisis se hacen de forma manual haciendo que el proceso sea reactivo y 
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reflejando la incapacidad de poder estudiar de forma masiva y ma s pra ctica todas las o rdenes de 

produccio n. 

 

El analista divide sus consultas de SAP Business Warehouse en seis grandes bloques los cuales son: 

 

- Información básica: Se consolida la informacio n general de la orden de produccio n en lo 

que respecta al nu mero de la orden, el material que corresponde a la referencia del 

producto terminado, una descripcio n corta asociada a la referencia para conocer el 

nombre de la referencia, las unidades teo ricas segu n la orden de produccio n, la referencia 

del granel envasado y por u ltimo el declarado ya sea en gramos o mililitros. Para estas 

consultas se utilizan tres transacciones. 

- Formulación: Se registra la media de llenado segu n especificacio n con su unidad de 

medida, la formulacio n segu n la lista de materiales, el formulado con gravedad especí fica 

media teo rica, el porcentaje de desviacio n teo rica de la formulacio n, el formulado con 

gravedad especí fica real del proceso y, por u ltimo, el porcentaje de desviacio n real de la 

formulacio n. En este bloque se hacen las consultas en una sola transaccio n. 

- Gravedad específica media: Comprende los diferentes lotes de granel surtidos a la orden 

de produccio n; el lí mite inferior, superior y la media de la gravedad especí fica, al igual que 

la gravedad especí fica real del lote envasado. En este bloque se realizan las consultas en 

tres transacciones. 

- Llenado: Considera la media de llenado de especificacio n con la gravedad especí fica media 

teo rica y la gravedad especí fica real, la media de llenado del proceso, el porcentaje de 

desviacio n del llenado en comparacio n a la gravedad especí fica real y, por u ltimo, el 

porcentaje de desviacio n del llenado comparado contra la formulacio n. En este bloque se 

realizan las consultas en una transaccio n. 

- Surtido de granel: Agrupa los campos de kilogramos consumidos en la orden y su 

correspondencia en gramos, las unidades fabricadas entregadas, los gramos segu n las 

unidades fabricadas entregadas y el porcentaje de scrap real. En este bloque se realizan las 

consultas en una transaccio n. 

- Scrap cargado: Comprende el porcentaje de scrap asignado al granel, los kilogramos 

totales surtidos, los gramos totales por fo rmula, los kilogramos de scrap asignados y el 

scrap real asignado a la orden. En este bloque se realizan las consultas en dos 

transacciones. 
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Despue s de registrar toda la informacio n necesaria y realizar algunas operaciones aritme ticas de 

forma manual que se an aden como columnas para generar variables derivadas, se tiene un total 

de 37 columnas con datos y partir de ahí  se procede a realizar el ana lisis general de las variables. 

 

Estudio y comprensión de los datos: Definir la familia de productos que se utilizará para 
el estudio, la línea de tiempo, recopilar los datos, perfilarlos y conectar las diferentes bases 
de datos. 

 

Para conocer de una mejor forma los datos se hara  uso de la estadí stica descriptiva para conocer 

sus dimensiones y medidas de tendencia central. Este acercamiento permitira  determinar el 

estado inicial de los datos como elemento esencial para la estructuracio n de este trabajo 

identificando los problemas de calidad relevantes y las actividades necesarias para su correccio n 

y ajuste como parte del proceso de limpieza y verificacio n de la calidad. 

 

En la compan í a que se esta  realizando el estudio se cuenta con ma s de 12 a reas productivas donde 

se realizan diferentes productos cosme ticos y de cuidado personal. Para realizar la estimacio n del 

modelo se selecciono  el a rea de fragancias, que desde el punto de vista del costo de la pe rdida 

asociado al scrap, se convierte en la mejor eleccio n para estimar los modelos que se proponen y 

para ello se escoge el periodo de tiempo comprendido entre junio de 2019 a noviembre de 2020. 

 

Dado que el modelo de ca lculo manual antes expuesto no es costo efectivo, se decide realizar un 

desarrollo en SAP Business Warehouse en compan í a del equipo de tecnologí a de tal forma que se 

consolide en una sola transaccio n la informacio n requerida. 
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El modelo entidad-relacio n construido se muestra en la Figura 3.  

 

 

Figura 3. Modelo entidad relación tablas de datos en 
 SAP Business Warehouse (Elaboración propia) 

 

A partir de los datos almacenados en las anteriores tablas, se crea un informe compuesto por 40 

atributos que consolidan los datos de las variables principales que rodean la generacio n del scrap 

y permiten reducir el tiempo de consulta por parte de los analistas. Con esto, se tiene la primera 

base para realizar el estudio descriptivo de las variables y posteriormente estimar los modelos 

propuestos. 
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Para una mejor comprensio n, a continuacio n, se destacan los aspectos ma s importantes para el 

trabajo considerados en la etapa de recopilacio n de los datos. 

 

- Suficiencia de los datos para cumplir requerimientos del proyecto: Teniendo en 

cuenta que la totalidad de los datos de las o rdenes reposa en SAP Business Warehouse se 

considera que la cantidad de datos y los atributos del archivo son adecuados para abordar 

el problema. 

- Necesidad de recopilar datos adicionales: No se hace necesario recopilar ma s datos 

adicionales. A partir de los datos recolectados se pueden construir variables 

complementarias que permitan facilitar el proceso de ana lisis de las variables principales 

que afectan el scrap. 

- Atributos prometedores: Teniendo en cuenta el juicio de expertos, se consideran como 

variables ma s relevantes el porcentaje de desviacio n teo rica de la formulacio n, el 

porcentaje de desviacio n real con respecto a la formulacio n, el porcentaje de desviacio n 

de la media de llenado del proceso con respecto a la media de llenado con gravedad 

especí fica real, el porcentaje desviacio n del llenado con relacio n a la formulacio n y, por 

u ltimo, el porcentaje de scrap real. 

- Atributos irrelevantes: Esta  la posibilidad de descartar las variables que hacen alusio n a 

unidades de medida, orden de produccio n y descripcio n de la referencia. Asimismo, no se 

descarta la posibilidad de no considerar las variables que sean colineales con las variables 

que a juicio de experto son las que ma s influyen en la variable de salida. 

- Suficiencia de datos para sacar conclusiones: El volumen de datos es adecuado para los 

fines del proyecto. Se tienen 4,667 registros que permiten estimar los modelos propuestos. 

- Alto número de atributos: A pesar de que son 37 atributos en la tabla creada, los 

atributos no superan en ningu n caso la cantidad de datos recolectada y permitira n hacer 

un ana lisis juicioso y responsable. 

- Fusión de varias fuentes de datos: Como se ilustro  anteriormente (Ver Figura 3), se han 

fusionado datos de diferentes tablas que esta n almacenadas en SAP Business Warehouse y 

se ha estructurado un informe completo en una transaccio n que se actualiza con una 

frecuencia diaria. Teniendo en cuenta la integridad y calidad de los datos que esta n en SAP 

Business Warehouse no se encuentran riesgos al fusionar los atributos de las tablas 

mencionadas. 
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- Manejo de valores faltantes: Si se encuentran datos faltantes estos sera n eliminados 

como primera opcio n, evaluando la cantidad comprometida y, como segunda opcio n estara  

la posibilidad de imputar los valores por su mediana. Aunque los datos pasan previamente 

por un preprocesamiento previo antes de ser publicados en SAP Business Warehouse y el 

usuario final puede realizar las consultas necesarias segu n un rango de fechas dado o 

asociando el co digo de la orden de produccio n, no se descarta que se tengan hallazgos de 

calidad. 

 

7.1  Conclusiones 

- La implementacio n de la base de datos en SAP Business Warehouse se convirtio  en una 

herramienta de gestio n importante para el a rea de Ingenierí a Industrial ya que transformo  

la forma como se realizan los ana lisis de las o rdenes de produccio n, facilitando la consulta 

e identificacio n de las variables que mayor desviacio n presentan. 

 

- A partir de la implementacio n de la base de datos inicia un nuevo capí tulo de 

descubrimiento de conocimiento en el proceso ya que por el tiempo que demandaba hacer 

el ana lisis de una orden de produccio n (45-60min), pasando por diferentes transacciones 

de SAP Business Warehouse, el analista no contaba con la capacidad de identificar patrones, 

tendencias, similitud entre referencias y por lo tanto su gestio n era muy reactiva. Ahora, 

en una sola consulta en SAP Business Warehouse, que puede tardar un par de minutos 

segu n la cantidad de o rdenes que se busquen, se puede acceder ra pidamente a los datos y 

proceder a su ana lisis. Con esto, se incrementa el valor agregado del analista y se aumenta 

el entendimiento del negocio. 

 

- Con la asignacio n de una transaccio n en SAP Business Warehouse para consultar el informe 

del scrap por variable se abre una nueva ventana para que el equipo de ingenierí a pueda 

realizar proyectos de tipo Lean y Six Sigma con el fin de reducir el scrap de referencias 

determinadas a partir de la identificacio n de las causas raí z asociadas. 
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8.  Entendimiento de los datos 

Análisis de los datos y selección de características: Realizar limpieza de datos, 
construcción de nuevos atributos (si es necesario) y transformación de datos para 
herramientas de modelado. 

 

8.1 Caracterización de las variables que influyen en el 
scrap 

En este capí tulo se hara  una descripcio n de cada una de las variables que tienen relacio n con el 

scrap. Para ello, se definio  una consulta de las o rdenes producidas del 01/06/19 al 23/11/20 en 

el a rea de fragancias. La cantidad de datos, variables y su definicio n se detallan en la Tabla 3 y la 

Tabla 4. 

 

Descripción de los datos 

Tabla 3. Descripción de los datos (Elaboración propia) 

Nombre de 
archivo 

Formato Fuente Número de 
atributos 

Número de 
registros 

Scrap por 
variable 

CSV SAP BW 37 4,666 

 

Tabla de variables 

Tabla 4. Tabla de variables (Elaboración propia) 

Variable Descripción Tipo Otras 
restricciones 
de columna 

Orden Se refiere al co digo que 
representa la fabricacio n del 
producto terminado. 

Alfanume rico N/A 

(Continu a) 
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Tabla de variables (Continuacio n) 

Variable Descripción Tipo Otras 
restricciones 
de columna 

Material Se refiere al co digo de identificacio n 
de la referencia (producto 
terminado) 

Alfanume rico N/A 

Descripcio n Corresponde al nombre del material Texto N/A 
Granel Se refiere al co digo de identificacio n 

asociado a la mezcla de materias 
primas 

Alfanume rico N/A 

unidad_de_medida_base_PT Indica la unidad de medida del 
material 

Texto Caja, unidad 

unidad_de_medida_granel Indica la unidad de medida del 
granel 

Texto G, kg 

unidad_de_medida_declarado Indica la unidad de medida del 
declarado comercial del producto 

Texto Mililitro, g 

unidad_de_medida_de_llenado Indica la unidad de medida del 
llenado del producto 

Texto Mililitro, g 

cantidad_total_orden Indica el nu mero de unidades a 
fabricar por orden de fabricacio n 

Nu mero N/A 

declarado Indica el declarado comercial del 
producto 

Nu mero Admite 3 
decimales 

media_de_llenado Indica el valor objetivo del llenado 
en el proceso 

Nu mero Admite 3 
decimales 

formulacion_lista_materiales_g Hace referencia a la cantidad 
formulada de granel en gramos por 
cada unidad de producto terminado 

Nu mero Admite 3 
decimales 

formulacion_ge_media_teorica Hace referencia a la formulacio n 
ideal tomando como base la 
Gravedad Especí fica media teo rica 

Nu mero Admite 3 
decimales 

dif_formulado_gem_teorica Hace referencia a la diferencia en 
gramos entre la formulacio n ideal 
versus la formulacio n de la lista 

Nu mero Admite 3 
decimales 

porc_desv_teorica_formu Corresponde a la 
dif_formulado_gem_teorica 
expresada en porcentaje 

Porcentaje Admite 3 
decimales 

formulado_con_gravedad_real_ 
proceso_g 

Corresponde al formulado ideal con 
respecto al resultado real de la 
gravedad especí fica del lote 
trabajado 

Nu mero Admite 2 
decimales 

dif_formulado_ge_real_vs_ 
formulado 

Hace referencia a la diferencia entre 
la gravedad especí fica real del lote 
trabajado con respecto a la 
formulacio n del producto medida en 
gramos. 

Nu mero Admite 3 
decimales 

dif_formulado_ge_real_vs_ 
formulado 

Hace referencia a la relacio n entre 
dif_formulado_ge_real_vs_formulado 
y formulacion_lista_materiales_g 
medido en porcentaje 

Porcentaje Admite 3 
decimales 

(Continu a) 
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Tabla de variables (Continuacio n) 

Variable Descripción Tipo Otras 
restricciones 
de columna 

limite_inferior_ge Corresponde al lí mite inferior de 
especificacio n teo rico de la 
gravedad especí fica. 

Nu mero Admite 3 
decimales 

limite_superior_ge Corresponde al lí mite superior de 
especificacio n teo rico de la 
gravedad especí fica. 

Nu mero Admite 3 
decimales 

media_especificacion_ge Corresponde a la media de 
especificacio n teo rico de la 
gravedad especí fica. 

Nu mero Admite 3 
decimales 

ge_real Hace referencia al valor de 
gravedad especí fica real del lote 
trabajado en el proceso 

Nu mero Admite 3 
decimales 

media_de_llenado_teorica Indica la media de llenado 
objetiva del proceso 

Nu mero Admite 3 
decimales 

media_llenado_teorico_ge_real Corresponde a la media de 
llenado teo rica con respecto a la 
gravedad especí fica real del lote 
trabajado 

Nu mero Admite 3 
decimales 

media_de_llenado_proceso Indica el valor medio con el que 
fue llenado el producto en el 
proceso 

Nu mero Admite 3 
decimales 

dif_media_llenado_proceso_vs_ 
media_llenado_ge_real 

Corresponde a la diferencia entre 
media_de_llenado_proceso y 
media_llenado_teorico_ge_real 
medida en gramos 

Nu mero Admite 3 
decimales 

porc_desviacion_media_llenado_ 
proceso_vs_media_llenado_ge_real 

Corresponde a la relacio n entre 
media_de_llenado_proceso y 
media_llenado_teorico_ge_real 
medida en porcentaje 

Porcentaje Admite 3 
decimales 

diferencia_llenado_vs_formulacion_g Indica la diferencia entre los 
gramos por formulacio n con 
respecto a los gramos envasados 
en la fabricacio n 

Nu mero Admite 3 
decimales 

porc_desv_llenado_vs_formulacion Corresponde a la relacio n entre el 
llenado y la formulacio n medido 
en gramos 

Porcentaje Admite 3 
decimales 

kg_consumidos_orden Indica el total de kilos que 
consumio  la orden de produccio n 

Nu mero Admite 3 
decimales 

gr_consumidos_orden Indica el total de gramos que 
consumio  la orden de produccio n 

Nu mero Admite 3 
decimales 

unidades_fabricadas_entregadas Corresponde al nu mero de 
unidades fabricadas y entregadas 
de la orden de produccio n 

Nu mero Admite 3 
decimales 

g_de_unds_fabricadas_entregadas Corresponde al total de gramos 
consumidos por el total de las 
unidades fabricadas en la orden 
de produccio n 

Nu mero Admite 3 
decimales 

(Continu a) 
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Tabla de variables (Continuacio n) 

Variable Descripción Tipo Otras 
restricciones 
de columna 

diferencia_g Corresponde a la diferencia entre 
g_de_unds_fabricadas_entregadas 
y gr_consumidos_orden 

Nu mero Admite 3 
decimales 

porc_scrap_real Corresponde a la relacio n entre 
la diferencia_g y los 
gr_consumidos_orden 
expresados en porcentaje 

Porcentaje Admite 3 
decimales 

porc_scrap_asignado_al_granel Corresponde al porcentaje de 
scrap teo rico asignado al granel 
de la formulacio n 

Porcentaje Admite 3 
decimales 

kg_totales_surtidos Corresponde a los kilogramos 
totales surtidos de granel a la 
orden de produccio n 

Nu mero Admite 3 
decimales 

gr_totales_por_formula Corresponde a los gramos totales 
surtidos de granel a la orden de 
produccio n 

Nu mero Admite 3 
decimales 

kg_scrap_asignados Corresponde a los kilogramos 
surtidos a la orden por asignacio n 
de scrap 

Nu mero Admite 3 
decimales 

porc_scrap_real_asignado Corresponde a la relacio n entre 
los kg_scrap_asignados y 
kg_totales_surtidos 

Porcentaje Admite 3 
decimales 

dif_scrap_real_vs_asignado Corresponde a la diferencia entre 
el porc_scrap_asignado_al_granel 
y el porc_scrap_real_asignado 

Porcentaje Admite 3 
decimales 

 

8.2  Limpieza de datos 

Luego de haber desarrollado en SAP Business Warehouse una transaccio n donde se puede 

visualizar la informacio n de las variables asociadas al scrap para cada una de las o rdenes de 

produccio n, se procede a obtener un informe con un rango de fechas comprendido entre el 

01/06/19 al 23/11/20 el cual tiene una dimensio n de 37 columnas con 4,666 registros. 

 

Una vez se tienen los datos, se procede a explorarlos con el fin de validar su consistencia y 

completitud. En primer lugar, se busca identificar valores nulos en el informe encontra ndose que 

no falta ningu n valor en las columnas de las variables asociadas como se puede apreciar en la 

Figura 4 que se encuentra a continuacio n:   
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Figura 4. Visualización datos nulos (Elaboración propia) 

 

Posteriormente, se identifican en el informe la presencia de tres variables asociadas a la orden, el 

material y el componente de granel las cuales son alfanume ricas, estas variables son eliminadas 

del marco de datos con el fin de dejar u nicamente las variables cuantitativas quedando 34 

variables disponibles. Es de recordar que las o rdenes seleccionadas pertenecen a una misma 

familia de produccio n.   

 

En el pro ximo apartado de verificacio n de la calidad de los datos se realizara  un ana lisis de cada 

una de las variables y se evaluara  la conveniencia de eliminar o imputar los registros atí picos que 

se identifiquen ya que pueden inducir sesgo en los algoritmos de los modelos de aprendizaje. 

8.3 Verificación de la calidad de los datos 

Porcentaje de scrap real 

La variable respuesta elegida para el ana lisis tiene el nombre de “porc_scrap_real”. En esta variable 

se centra inicialmente la atencio n con el fin de identificar valores atí picos que puedan afectar 

posteriormente la estimacio n de los modelos y en consecuencia las me tricas de calidad. La 

distribucio n de los datos utilizando un gra fico de cajas se muestra en la Figura 5. 
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Figura 5. Gráfico de cajas porcentaje scrap real con datos atípicos  
(Elaboración propia) 

 

Los valores para esta variable varí an entre 0 y 100 por lo cual se decide eliminar todos aquellos 

datos considerados como atí picos que se encuentren por encima del tercer cuartil 

correspondiente a 4.68. La eliminacio n de estas filas deja un marco de datos con 34 columnas y 

3,500 registros. La nueva distribucio n de los datos para esta variable de salida se muestra en la 

Figura 6 donde se evidencia el cambio en la mediana donde paso  de 2.76 a 2.15.  
 

 

Figura 6. Gráfico de cajas porcentaje scrap real sin datos atípicos 
(Elaboración propia) 

 

Cantidad Teórica Orden 

La mediana de esta variable se encuentra en 11,891 unidades con valores ma ximos de 112,000 

unidades. Dado que el resultado final del scrap puede guardar relacio n con la cantidad de unidades 

de las o rdenes, no se eliminan los valores que en la gra fica de cajas son considerados atí picos. La 

distribucio n de los datos para esta variable se muestra en la Figura 7. 
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Figura 7. Gráfico de cajas cantidad teórica orden (Elaboración propia) 

 

Declarado 

El declarado comercial de los productos se mueve en un rango entre 15 y 150 ml. Para esta 

variable no se identifican atí picos. La distribucio n de los datos para esta variable se muestra en 

la Figura 8. 
 

 

Figura 8. Gráfico de cajas declarado (Elaboración propia) 

 

Media de llenado según especificación 

El valor objetivo del llenado en el proceso se comporta entre 15.5 ml y 151.5 ml. Estos resultados 

tienen coherencia con los valores de la anterior variable de declarado. La distribucio n de los datos 

para esta variable se muestra en la Figura 9. 

 

 

Figura 9. Gráfico de cajas media de llenado según especificación  
(Elaboración propia) 
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Formulación según lista de materiales  

La cantidad formulada de granel en gramos por cada unidad de producto terminado tiene una 

mediana de 85.4 gramos. No se identifican datos atí picos. La distribucio n de los datos para esta 

variable se muestra en la Figura 10. 
 

 

Figura 10. Gráfico de cajas formulación según lista de materiales 
(Elaboración propia) 

 

Formulado gravedad específica media teórica 

La formulacio n ideal tomando como base la Gravedad Especí fica media teo rica del granel se 

comporta entre 13.2 gramos con un ma ximo de 151.5 gramos y una mediana de 85.7 gramos. No 

se identifican valores atí picos. La distribucio n de los datos para esta variable se muestra en la 

Figura 11. 
 

 

Figura 11. Gráfico de cajas formulado gravedad específica media teórica 
(Elaboración propia) 

 

Diferencia formulación con gravedad específica media teórica 

La diferencia en gramos entre la formulacio n ideal versus la formulacio n de la lista tiene una 

mediana de 0.412 gramos, es decir la diferencia es mí nima; sin embargo, cuando se revisan los 

datos atí picos se observa que existen datos que varí an entre 20 gramos hasta los 117.4 gramos de 

diferencia correspondientes a 368 registros asociados a 23 referencias. Este descubrimiento de 

conocimiento sera  comunicado al a rea de Ingenierí a Industrial con el fin de revisar la formulacio n 

de esas referencias. Para efectos de coherencia en las relaciones entre las variables y las variables 
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derivadas, estos datos atí picos no sera n imputados ni eliminados ya que obedecen a la realidad 

del proceso. La distribucio n de los datos para esta variable se muestra en la Figura 12. 
 

 

Figura 12. Gráfico de cajas diferencia formulación con gravedad específica media teórica 
(Elaboración propia) 

 

Porcentaje de desviación teórica formulación  

La diferencia expresada en porcentaje del formulado de la gravedad especí fica media teo rica tiene 

una mediana de 0.522. Es de anotar que existen valores superiores al tercer cuartil entre 12.2 y 

1,033 que se consideran atí picos; al revisar estos datos se encuentra que esta n asociados a 11 

referencias que generan 107 registros y que esta n listadas en el hallazgo de la variable 

anteriormente descrita. La distribucio n de los datos para esta variable se muestra en la Figura 13. 
 

 

Figura 13. Gráfico de cajas porcentaje de desviación teórica formulación 
(Elaboración propia) 

 

Formulado con la gravedad específica real del proceso 

El formulado ideal con respecto al resultado real de la gravedad especí fica del lote trabajado tiene 

una mediana de 84.84 gramos con un valor ma ximo de 134.83 gramos. No se identifican valores 

atí picos. La distribucio n de los datos para esta variable se muestra en la Figura 14. 
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Figura 14. Gráfico de cajas formulado con la gravedad específica real del proceso 
(Elaboración propia) 

 

Formulado con la gravedad específica real de la formulación 

El formulado ideal con respecto al valor teo rico de la gravedad especí fica del granel presenta una 

mediana de 0.410 gramos con un valor ma ximo de 88.9 gramos. Los valores mostrados en el 

gra fico de cajas, en la Figura 15, por encima de la caja no se consideran atí picos dado que existen 

diferentes presentaciones para el declarado de los productos. 
 

 

Figura 15. Gráfico de cajas formulado con la gravedad específica real de la formulación 
(Elaboración propia) 

 

Media gravedad específica media 

La media de especificacio n teo rica de la gravedad especí fica tiene una mediana de 0.86 con un 

valor ma ximo de 1. No se consideran atí picos los datos que se agrupan en el valor de 1 segu n se 

muestra en la Figura 16. 
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Figura 16. Gráfico de cajas media gravedad específica media  
(Elaboración propia) 

 

Gravedad específica real del lote trabajo 

El valor de gravedad especí fica real del lote trabajado en el proceso tiene una mediana de 0.85 con 

un valor ma ximo de 1. Al igual que en el anterior gra fico de cajas los datos que se reu nen alrededor 

del valor 1 no son considerados atí picos. La distribucio n de los datos para esta variable se muestra 

en la Figura 17. 
 

 

Figura 17. Gráfico de cajas gravedad específica real del lote trabajado 
(Elaboración propia) 

 

Media de llenado de especificación de la gravedad específica media teórica 

La media de llenado objetiva del proceso tiene una mediana de 85.75 ml con un valor ma ximo de 

151.5 ml. No se identifican valores atí picos segu n la Figura 18. 
 

 

Figura 18. Gráfico de cajas media de llenado de especificación 
 de la gravedad específica media teórica (Elaboración propia) 
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Media de llenado de especificación de la gravedad específica media real 

La media de llenado teo rica con respecto a la gravedad especí fica real del lote trabajado tiene una 

mediana de 84.84 gramos con un valor ma ximo de 134.84 gramos. No se identifican valores 

atí picos segu n el gra fico de cajas de la Figura 19. 
 

 

Figura 19. Gráfico de cajas media de llenado de especificación 
 de la gravedad específica media real (Elaboración propia) 

 

Media de llenado del proceso 

El valor medio con el que fue llenado el producto en el proceso tiene una mediana de 85.32 gramos 

con un valor ma ximo de 134.85 gramos. No se identifican valores atí picos. La distribucio n de los 

datos para esta variable se muestra en la Figura 20. 
 

 

Figura 20. Gráfico de cajas media de llenado del proceso 
(Elaboración propia) 

 

Diferencia entre la media de llenado del proceso y la media de llenado teórica 

La diferencia entre la media de llenado del proceso y la media de llenado teo rica con respecto a la 

gravedad especí fica real del lote trabajado, medida en gramos, tiene una mediana de 0.45 gramos 

con un valor ma ximo de 4.99 gramos. Se decide aceptar los atí picos teniendo en cuenta que la 

media de llenado del proceso se ve afectada por la capacidad de los equipos de llenado en la planta 

de envasado. La distribucio n de los datos para esta variable se muestra en la Figura 21. 
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Figura 21. Gráfico de cajas diferencia entre la media de llenado 
 del proceso y la media de llenado teórica (Elaboración propia) 

 

Porcentaje de desviación del llenado versus gravedad específica real 

La relacio n expresada en porcentaje entre media de llenado del proceso y la media de llenado 

teo rica con respecto a la gravedad especí fica real tiene una mediana de 0.58% con un valor 

ma ximo de 14.82%. Se decide aceptar los datos que aparecen reportados como atí picos en el 

gra fico de cajas. La distribucio n de los datos para esta variable se muestra en la Figura 22. 
 

 

Figura 22. Gráfico de cajas porcentaje de desviación del llenado 
 versus gravedad específica real (Elaboración propia) 

 

Diferencia de llenado versus formulación 

La diferencia entre los gramos por formulacio n con respecto a los gramos envasados en la 

fabricacio n presenta una mediana de 0.54 gramos con valores atí picos identificados por encima 

del tercer cuartil desde 1.2 gramos hasta 88.96 gramos. Se decide aceptar este margen de 

variacio n. La distribucio n de los datos para esta variable se muestra en la Figura 23. 
 

 

Figura 23. Gráfico de cajas diferencia de llenado versus formulación (Elaboración propia) 
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Porcentaje de desviación llenado versus formulación 

La relacio n entre el llenado y la formulacio n medido en gramos tiene una mediana de 0.7% con 

un valor ma ximo de 8.67%. Se decide aceptar este margen de variacio n. La distribucio n de los 

datos para esta variable se muestra en la Figura 24. 
 

 

Figura 24. Gráfico de cajas porcentaje de desviación llenado versus formulación 
(Elaboración propia) 

 

Kilos de granel consumidos en la orden 

El total de kilos que consumio  la orden de produccio n reporta una mediana de 436 kg con un valor 

ma ximo de 3,516 kg. Dado que los kilos consumidos tienen relacio n con el taman o de la orden y 

con el declarado asociado se aceptan los datos atí picos registrados en el valor ma ximo. La 

distribucio n de los datos para esta variable se muestra en la Figura 25. 
 

 

Figura 25. Gráfico de cajas kilos de granel consumidos en la orden 
(Elaboración propia) 

 

Gramos de granel consumidos de la orden 

El total de gramos que consumio  la orden de produccio n presenta la misma distribucio n de datos 

que la variable de “kilogramos consumidos en la orden” so lo que en este caso los datos son 

convertidos a gramos. La distribucio n de los datos para esta variable se muestra en la Figura 26. 
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Figura 26. Gráfico de cajas gramos de granel consumidos en la orden 
(Elaboración propia) 

 

Unidades fabricadas entregadas 

El nu mero de unidades fabricadas y entregadas de la orden de produccio n tiene una mediana de 

11,774 unidades con un valor ma ximo de 113,090 unidades. Se deciden aceptar los datos 

reportados como atí picos ya que cada punto guarda relacio n con el taman o de la orden. La 

distribucio n de los datos para esta variable se muestra en la Figura 27. 

 

 

Figura 27. Gráfico de cajas unidades fabricadas entregadas   
(Elaboración propia) 

 

Gramos por unidades fabricadas entregadas 

El total de gramos consumidos por el total de las unidades fabricadas en la orden de produccio n 

presenta una mediana de 782,265 gramos y un valor ma ximo de 14’398,732 gramos. No se 

consideran atí picos los puntos identificados en el gra fico de cajas de la Figura 28 ya que esta 

variable esta  impactada por el taman o de la orden y el contenido. 
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Figura 28. Gráfico de cajas gramos por unidades fabricadas entregadas   
(Elaboración propia) 

 

Diferencia en gramos 

La diferencia entre los gramos de las unidades fabricadas entregadas y los gramos consumidos de 

la orden presenta una mediana de 374,530 gramos con un valor ma ximo de 14’012,532 gramos. 

Se decide aceptar los valores atí picos mostrados en el gra fico de cajas de la Figura 29. 

 

Figura 29. Gráfico de cajas diferencia en gramos (Elaboración propia) 

 

Porcentaje de scrap asignado al granel 

El porcentaje de scrap teo rico asignado al granel de la formulacio n presenta una mediana de 2.8% 

con un valor ma ximo de 6.7%. Se decide conservar los valores atí picos presentados dado que este 

porcentaje es una asignacio n que realiza el equipo quí mico y de ingenierí a teniendo en cuenta las 

caracterí sticas del granel y su desempen o en el proceso de envasado. La distribucio n de los datos 

para esta variable se muestra en la Figura 30. 
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Figura 30. Gráfico de cajas porcentaje de scrap asignado al granel  
(Elaboración propia) 

 

 

Kilos totales surtidos 

La variable de kilogramos totales surtidos de granel a la orden de produccio n presenta una 

mediana de 436 kg y una cantidad ma xima de 3,516 kg. Este u ltimo valor es considerado atí pico, 

pero se decide conservar ya que guarda relacio n con el taman o de la orden. La distribucio n de los 

datos para esta variable se muestra en la Figura 31. 

 

 

Figura 31. Gráfico de cajas kilos totales surtidos  
(Elaboración propia) 

 

 

Gramos totales por formula 

La variable de gramos totales surtidos de granel a la orden de produccio n presenta una mediana 

de 778,928 gramos con un valor ma ximo de 14’313,600 gramos. Este u ltimo valor es considerado 

atí pico, pero se decide conservar ya que guarda relacio n con el taman o de la orden. La distribucio n 

de los datos para esta variable se muestra en la Figura 32. 
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Figura 32. Gráfico de cajas gramos totales por fórmula (Elaboración propia) 
 

 

Kilos de scrap asignados 

Los kilogramos surtidos a la orden por asignacio n de scrap presenta una mediana de 21 kg y un 

valor ma ximo de 400 kg. Hay varios puntos que pueden ser considerados atí picos pero que se 

deciden conservar ya que guardan relacio n con el taman o de la orden y el porcentaje de scrap 

asignado a la referencia. La distribucio n de los datos para esta variable se muestra en la Figura 33. 
 

 

Figura 33. Gráfico de cajas kilos de scrap asignados (Elaboración propia) 

 

Scrap kg real asignado a la orden 

Los kilogramos surtidos de granel a la orden de produccio n por asignacio n de scrap presentan una 

mediana de 5.28 kg. El valor ma ximo identificado es 6,724 kg que se considera atí pico sera  

eliminado. La distribucio n de los datos para esta variable se muestra en la Figura 34. 

 

 

Figura 34. Gráfico de cajas scrap kg real asignado a la orden (Elaboración propia) 
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Diferencia de porcentaje de scrap real vs porcentaje de scrap asignado al granel 

La diferencia entre el porcentaje de scrap real y el porcentaje de scrap asignado al granel presenta 

una mediana de 2.57%. Existen valores atí picos por encima de 15.57% que se deciden mantener 

para el proceso de modelado. La distribucio n de los datos para esta variable se muestra en la 

Figura 35. 
 

 

Figura 35. Gráfico de cajas diferencia de porcentaje de scrap real 
 vs porcentaje de scrap asignado al granel (Elaboración propia) 

 

Al realizar un ana lisis del scrap asociado a cada uno de los declarados, se observa que hay una 

relacio n marcada entre la cantidad que declaran las referencias con respecto al porcentaje de 

scrap, es decir, entre menos contenido sea envasado por unidad, ma s grande es la cantidad 

desperdiciada y entre ma s contenido sea envasado por unidad, menor es el desperdicio. Esta 

informacio n es valiosa para realizar estudios de capacidad de equipos y determinar si es posible 

realizar mejoras en el sistema de llenado de las ma quinas. 

 

En lo que respecta al nu mero de unidades envasadas por cada uno de los grupos de declarados se 

observa segu n la Figura 36 que la mayor participacio n esta  asociada a las referencias que declaran 

100ml con un resultado de 34.8%, seguido por las referencias de 150ml con un 26.3% y en tercer 

lugar las referencias que declaran 50ml con un 18.2%.   
 

 

Figura 36. Gráfico circular de participación de las unidades envasadas 
 según el declarado (Elaboración propia) 
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8.4 Correlación de variables 

 

En la figura 37 se evidencia que existe correlacio n entre alguna de las variables independientes; 

por otra parte, para el caso de la variable respuesta que es “porcentaje de scrap real” se tiene que 

las variables que mayor relacio n de dependencia lineal con ella son: la diferencia entre media de 

llenado del proceso y la media de llenado teo rica con la gravedad especí fica real, el porcentaje de 

desviacio n entre la media de llenado del proceso y media de llenado teo rica con la gravedad 

especí fica real, y la diferencia del llenado con respecto a la formulacio n medida en gramos. 

 

 

 

Figura 37. Gráfico de correlación de variables (Elaboración propia) 
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8.5 Conclusiones 

- En el proceso de entendimiento de los datos se caracterizaron las 37 variables que 

participan en la generacio n de scrap, se valido  la consistencia de los valores, su 

completitud y se eliminaron los valores atí picos asociados a la variable dependiente “scrap 

real” con el fin de no afectar el desempen o de los algoritmos empleados en la etapa de 

modelado. 

 

- Los gra ficos de cajas permitieron conocer la variacio n de los datos para cada variable y las 

relaciones de dependencia con otras. Asimismo, permitieron identificar referencias que 

tienen oportunidad de ser reformuladas a partir del ana lisis de los datos atí picos.  

 

- Los valores ma s altos de scrap, segu n su mediana, se presentan en las referencias que 

declaran 15ml seguido por las referencias que declaran 30ml. Por otra parte, las 

referencias con un mejor desempen o de scrap corresponden a aquellas que declaran 

150ml y 100ml que entre las dos suman un 61% de participacio n en las unidades 

envasadas. 
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9. Selección de variables que más influyen en 
el scrap 

 

Modelado: Construcción de un modelo para determinar la relevancia de cada variable 

que influye en el scrap. 

 

9.1 Propuestas de selección de variables según su 
relevancia 

Para el proceso de identificacio n y seleccio n de las variables que ma s influyen en el scrap se 

utilizara n 3 me todos los cuales son: CART Regression Feature Importance, Random Forest Feature 

Importance y XGBoost Feature Importance. El criterio para la seleccio n de las variables en cada 

me todo esta  basado en la ordenacio n de mayor a menor del porcentaje de relevancia asociado a 

las variables que sumados expliquen el 80% de la variable respuesta. 

 

9.2 Selección de variables usando CART Regression 
Feature Importance 

El modelo CART emplea como funcio n el modelo de DecisionTreeRegressor. Las variables 

seleccionadas (11) son las siguientes: 

- gr_por_uds_fabricadas_entregadas 
- diferencia_gr 
- media_de_llenado_del_proceso 
- kg_consumidos_orden 
- porc_desv_llenado_vs_ge_real 
- porc_desv_llenado_vs_formulacion 
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- gramos_consumidos_orden 
- g_totales_por_formula 
- scrap_real_asignado_a_la_orden_kg 
- uds_fabricadas_entregadas 
- diferencia_llenado_vs_formulacion  

 
En la Figura 38 se muestra la relevancia de todas las variables en orden descendente. 

 

 

Figura 38. Gráfico de selección de variables método CART 
(Elaboración propia) 

 

9.3 Selección de variables usando Random Forest 
Feature Importance 

 

El modelo de Random Forest emplea como funcio n el modelo de RandomForestRegressor. Las 

variables seleccionadas (11) son las siguientes: 

 

- gr_por_uds_fabricadas_entregadas 
- diferencia_gr 
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- media_de_llenado_del_proceso 
- scrap_real_asignado_a_la_orden_kg 
- kg_scrap_asignados 
- porc_desv_llenado_vs_formulacion 
- dif_med_llen_proc_y_med_llenado 
- porc_desv_llenado_vs_ge_real 
- g_totales_por_formula 
- uds_fabricadas_entregadas 
- kg_totales_surtidos 

 
En la Figura 39 se muestra la relevancia de todas las variables en orden descendente. 

 

 

Figura 39. Gráfico de selección de variables método Random Forest 
(Elaboración propia) 

 

9.4 Selección de variables usando XGBoost Regression 
Feature Importance 

 

El modelo de XGBoost emplea como funcio n el modelo de XGBRegressor. Las variables 

seleccionadas (15) son las siguientes: 
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- gr_por_uds_fabricadas_entregadas 
- kg_scrap_asignados 
- diferencia_gr 
- media_de_llenado_del_proceso 
- uds_fabricadas_entregadas 
- kg_consumidos_orden 
- dif_scrap_real_vs_porc_scrap_asignado_al_gr 
- formulado_grav_especifica_media_teorica 
- dif_med_llen_proc_y_med_llenado 
- scrap_real_asignado_a_la_orden_kg 
- porc_desv_llenado_vs_ge_real 
- porc_desv_teorica_formulacion 
- porc_desv_real_formulacion 
- limite_inferior_gravedad_especifica_med 
- formulado_gravedad_especifica_real_proceso 

 
En la Figura 40 se muestra la relevancia de todas las variables en orden descendente. 
 

 

 

Figura 40. Gráfico de selección de variables método XGBoost 
(Elaboración propia) 
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9.5  Selección de variables según su relevancia 

 

Teniendo en cuenta la Tabla 5, se escogera n las caracterí sticas que hayan sido seleccionadas en 

por lo menos dos de los tres modelos y que se marcan con una equis en la u ltima columna. A partir 

de estas caracterí sticas se estimara n los modelos que buscan estimar el scrap real de las o rdenes 

de produccio n. 

 

Tabla 5. Tabla de selección de variables según su importancia (Elaboración propia) 
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9.6  Conclusiones 

- Las variables que mayor relevancia tienen dentro del estudio del scrap, utilizando el 

me todo CART y Random Forest, son los gramos por unidades fabricadas entregadas, la 

diferencia en gramos de las unidades fabricadas entregadas y los gramos consumidos de 

la orden, y por u ltimo la media de llenado del proceso; entre estas tres variables suman 

cerca del 55% de la importancia general. Este hallazgo permite generar nuevo 

conocimiento del proceso sustentado en un ana lisis comparativo de me todos de seleccio n 

de caracterí sticas basados en su relevancia. 

 

- El me todo XGBoost a pesar de coincidir con los otros dos modelos en el primer puesto con 

la variable gramos por unidades fabricadas entregadas, selecciono  en el segundo lugar a 

los kilos de scrap asignados y en el tercer lugar a la diferencia en gramos de las unidades 

fabricadas entregadas y los gramos consumidos de la orden que tambie n fue otra de las 

variables seleccionadas por los otros modelos. Este me todo presenta diferencias marcadas 

con los otros me todos utilizados en los valores de relevancia dados a las variables. 

 

- Los modelos CART y Random Forest resultaron ma s eficientes al seleccionar 11 de las 33 

caracterí sticas. Por otra parte, el modelo XGBoost escogio  15 caracterí sticas de las 33 y 

adicionalmente seis de ellas no fueron seleccionadas por los otros dos modelos. 
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10. Modelamiento 

10.1 Inventario de Modelos Disponibles 

 

Para el modelamiento se tendra n en cuenta los siguientes modelos: 

- Random Forest Regression 
- CART Decision Tree 
- K Nearest Neighbor Regression 
- Red Neuronal 

 

El conjunto de datos sera  dividido en dos, entrenamiento con un 70% de los datos y validacio n con 

el restante 30%. Las variables sera n escaladas utilizando la funcio n StandardScaler. 

 

Para la medicio n del rendimiento de los modelos se utilizara n tres me tricas usadas regularmente 

para problemas de regresio n como lo son: MAE, RMSE y R2 Score. El valor del R2 Score se busca 

que sea mayor a 0.70. 

 

Claramente el RMSE y el MAE se encuentran entre las "mejores" medidas generales del desempen o 

del modelo. No obstante, dado que MAE y RMSE son medidas similares, es apropiado, en muchos 

casos, reportar uno o ambos í ndices. Las medidas MAE y RMSE dan estimaciones del error 

promedio, pero ninguna de las medidas proporciona informacio n sobre 1) el taman o relativo de 

la diferencia promedio o 2) la naturaleza (tipo) de las diferencias que comprenden MAE o RMSE. 

(Willmott, 1982) 

 

Por otra parte, Martí nez R. (2005) explica que el R2, conocido como coeficiente de determinacio n, 

es la proporcio n o porcentaje de variacio n total en Y respecto a su media que es explicada por el 

modelo de regresio n. Es usual expresar esta medida en tanto por ciento, multiplica ndola por cien. 

Un R2 igual a 1 significa un ajuste lineal perfecto, esto es, la variacio n total de la variable Y es 
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explicada por el modelo de regresio n. El valor cero indica la no representatividad del modelo 

lineal, lo que supone que el modelo no explica nada de la variacio n total de la variable Y.  

 

Kvalseth (1985) explico  que el R2 debe poseer utilidad como medida de bondad de ajuste y tener 

una interpretacio n intuitivamente razonable. 

 

10.2 Random Forest Regression 

Los bosques aleatorios son una combinacio n de predictores de a rboles de manera que cada a rbol 

depende de los valores de un vector aleatorio muestreado de forma independiente y con la misma 

distribucio n para todos los a rboles del bosque. Las estimaciones internas monitorean el error, la 

fuerza y la correlacio n y se utilizan para mostrar la respuesta al aumento de la cantidad de 

caracterí sticas utilizadas en la divisio n. Las estimaciones internas tambie n se utilizan para medir 

la importancia de las variables (Breiman, 2001). 

 

Para la estimacio n del modelo se utiliza la funcio n RandomForestRegressor y se utilizan 50 

estimadores que corresponden al nu mero de a rboles en el Random Forest. Utilizando la funcio n 

metrics de sklearn se obtienen las me tricas de calidad del conjunto de entrenamiento y validacio n 

que se pueden apreciar en la Tabla 6 en el recuadro que esta  a continuacio n: 

 

Tabla 6. Tabla de resultados modelo de estimación Random Forest (Elaboración propia) 

Modelo 
Entrenamiento Validación 

MAE RMSE R2 Score MAE RMSE R2 Score 

Random Forest 0.0033 0.0087 0.9913 0.0089 0.0308 0.8872 

 

10.3 CART Decision Tree Regression 

El ana lisis CART es una forma de particionamiento recursivo binario. El te rmino "binario" implica 

que cada grupo de pacientes, representado por un "nodo" en un a rbol de decisio n, solo puede 

dividirse en dos grupos. Por lo tanto, cada nodo se puede dividir en dos nodos secundarios, en 

cuyo caso el nodo original se denomina nodo principal. El te rmino "recursivo" se refiere al hecho 

de que el proceso de particio n binaria se puede aplicar una y otra vez. Por tanto, cada nodo padre 
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puede dar lugar a dos nodos hijo y, a su vez, cada uno de estos nodos hijo puede dividirse, 

formando hijos adicionales. El te rmino "particio n" se refiere al hecho de que el conjunto de datos 

se divide en secciones o se particiona. (Lewis, 2000) 

 

Para la estimacio n del modelo se utiliza la funcio n DecisionTreeRegressor de sklearn. Los 

resultados alcanzados se presentan en la Tabla 7. 

 

Tabla 7. Tabla de resultados modelo de estimación CART Decision Tree (Elaboración propia) 

Modelo 
Entrenamiento Validación 

MAE RMSE R2 Score MAE RMSE R2 Score 

CART- Decision 
Tree 

6.88 e-05 0.0001 0.9999 6.82 e-05 0.0001 0.9999 

 

10.4 K Nearest Neighbor Regression 

K-Nearest Neighbor (KNN) es una forma simple, intuitiva y eficiente de estimar el valor de una 

funcio n desconocida en un punto dado usando sus valores en otros puntos (de entrenamiento). El 

estimador KNN se define como el valor medio de la funcio n de los vecinos ma s cercanos.  

 

Este me todo de regresio n es una forma especial de regresio n ponderada localmente. Tiene la 

propiedad deseable de que no se requiere aprendizaje (aparte del almacenamiento del conjunto 

de entrenamiento) para la regresio n. (Navot, Shpigelman, Tishby, & Vaadia) 

 

Para la estimacio n del modelo se utiliza la funcio n neighbors.KNeighborsRegressor con un valor de 

K=20. En la Tabla 8 se pueden apreciar los resultados de las me tricas de calidad para el conjunto 

de entrenamiento y de validacio n. 

 

Tabla 8. Tabla de resultados modelo de estimación KNN (Elaboración propia) 

Modelo 
Entrenamiento Validación 

MAE RMSE R2 Score MAE RMSE R2 Score 

KNN 0.0184 0.0431 0.7849 0.0197 0.0483 0.7237 
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10.5 Red Neuronal 

Una red neuronal artificial generalmente se define como una red compuesta por una gran cantidad 

de procesadores simples (neuronas) que esta n interconectados masivamente, operan en paralelo 

y aprenden de la experiencia (ejemplos). Estas son las principales caracterí sticas conocidas de los 

sistemas neuronales biolo gicos que son las ma s fa ciles de explotar en los sistemas neuronales 

artificiales. 

 

Entre las ventajas de las redes neuronales generales en relacio n con otras te cnicas de regresio n 

no lineal se encuentra que la red "aprende" en una pasada a trave s de los datos y puede generalizar 

a partir de ejemplos tan pronto como se almacenan. La estimacio n converge a las superficies de 

regresio n media condicional a medida que se observan ma s y ma s ejemplos. La estimacio n esta  

limitada por el mí nimo y el ma ximo de las observaciones. La estimacio n no puede converger a 

soluciones deficientes correspondientes a los mí nimos locales del criterio de error (como a veces 

sucede con te cnicas iterativas). (Specht, 1991) 

 

El modelo fue construido utilizando el paquete de Keras y sklearn. Se definieron las 11 variables 

independientes (X) y la variable dependiente (Y). Se creo  una red neuronal compuesta por una 

capa de entrada con 256 neuronas seguidas por otras dos capas intermedias con un igual nu mero 

de neuronas y con una funcio n de activacio n “relu”; le sigue dos capas de 64 neuronas cada una 

con funcio n de activacio n “relu”; posteriormente se programan dos capas adicionales de 10 

neuronas cada una con funcio n de activacio n “linear” y por u ltimo una capa de salida con una 

funcio n de activacio n “linear”. El total de para metros considerados es de 156,035 como se observa 

en la Figura 41. 
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Figura 41. Número de parámetros red neuronal (Python) 

 

El modelo es compilado utilizando el optimizador “Adam” y se entrena definiendo una cantidad de 

200 e pocas y aleatorizando la particio n del conjunto de entrenamiento y validacio n por medio de 

una funcio n shuffle. 

 

Despue s de ser entrenado el modelo, se alcanza un loss para el entrenamiento de 4.11e-04 y para 

la validacio n de 0.0011. Hasta la e poca 125 el modelo de entrenamiento y validacio n tiene similar 

ajuste, pero luego hay un desfase marcado hasta terminar el nu mero de e pocas definido. El gra fico 

de la funcio n de pe rdida se puede observar a continuacio n en la Figura 42. 

 

 

Figura 42. Gráfico función de pérdida red neuronal (Python) 
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Los resultados de las me tricas de calidad tanto para el conjunto de entrenamiento como para 

validacio n se muestran en la Tabla 9 que se presenta a continuacio n: 

 

Tabla 9. Tabla de resultados modelo de estimación Red Neuronal (Elaboración propia) 

Modelo 
Entrenamiento Validación 

MAE RMSE R2 Score MAE RMSE R2 Score 

Red Neuronal 0.0145 0.0251 0.9363 0.0148 0.0249 0.8635 

 

10.6 Evaluación de los modelos 

 

Evaluación del modelo: Revisar los resultados arrojados por el modelo construido, hacer 

ajustes de ser necesario y ejecutar diferentes pruebas. Validar el modelo y estandarizarlo. 

 

Tomando en consideracio n la voz del negocio y en conjunto con el criterio del analista de 

Ingenierí a Industrial que esta  encargado de este proceso de ana lisis, se determino  que los modelos 

entregan informacio n relevante que permiten enriquecer el entendimiento de las variables que 

afectan el scrap y la forma como se puede priorizar su intervencio n a partir de la importancia que 

tienen.  

 

Son muchos los ana lisis que se podra n realizar a partir de este trabajo ya que se podra  agrupar la 

informacio n por referencia, por familia, por grupos de referencias segu n el declarado y por cliente. 

Adicionalmente se podra  conocer cua les son las referencias que tienen el mejor desempen o y 

hacer un benchmarking entre ellas que permitan identificar buenas pra cticas para estandarizar el 

proceso de formulacio n y asignacio n de escalas de scrap teo rico. 

 

Los modelos construidos satisfacen los requerimientos del negocio en te rminos de la 

identificacio n de las variables que tienen mayor relevancia y sento  las bases para consolidar un 

modelo cuya aplicacio n sea generalizada a todos los procesos de la Planta. Como primer ejercicio 

para descubrir conocimiento aplicando minerí a de datos se convierte en un referente adecuado 

para futuros trabajos empleando grandes volu menes de datos. 
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10.7 Calibración y validación de modelos 

 

Para evaluar que el modelo de seleccio n de caracterí sticas basado en su importancia y el modelo 

de estimacio n del scrap siguen siendo vigentes, se propone realizar un seguimiento cada tres 

meses de tal forma que se haga un backtesting que permita comparar los resultados hasta ahora 

alcanzados con los resultados futuros. En caso de que el R2 Score del modelo sea inferior a 0.75 y 

se observe un incremento del error o una variacio n superior al 15%, requerira  la intervencio n 

inmediata del equipo para analizar el caso y fijar un nuevo esta ndar siempre y cuando se 

identifique una causa especial de variacio n. Adicionalmente, se debera  revisar en el mismo 

seguimiento perio dico si las variables siguen siendo vigentes o si es necesario incluir otras para 

robustecer el ana lisis. 

 

10.8 Conclusiones 

Despue s de haber realizado la estimacio n de las me tricas de calidad de los cuatro modelos 

anteriormente vistos, los resultados se consolidan en la Tabla 10. 

 

Tabla 10. Tabla consolidada de resultados métodos de estimación scrap (Elaboración propia) 

Modelo 
Entrenamiento Validación 

MAE RMSE R2 Score MAE RMSE R2 Score 

Random Forest 0.0033 0.0087 0.9913 0.0089 0.0308 0.8872 

CART- Decision Tree 6.88 e-05 0.0001 0.9999 6.82 e-05 0.0001 0.9999 

KNN 0.0184 0.0431 0.7849 0.0197 0.0483 0.7237 

Red Neuronal 0.0145 0.0251 0.9363 0.0148 0.0249 0.8635 

 

- El modelo que tiene el mejor RMSE tanto para el conjunto de entrenamiento como para el 

de validacio n es el de CART Decision Tree con un resultado de 0.0001 para ambos casos 

por lo que se considera el modelo ma s adecuado desde el punto de vista del RMSE para la 

estimacio n del porcentaje de scrap real de una orden de produccio n. Le sigue en el orden 

el modelo de Random Forest con un resultado para el conjunto de entrenamiento de 



Un modelo para la gestión del desperdicio (scrap) en el proceso de 
envasado de cosméticos 

 54 

 

 

0.0087 y para validacio n de 0.0308. En este u ltimo, a pesar de que el error es pequen o, la 

variacio n es significativa entre los dos conjuntos de datos. 

 

- El modelo de CART Decision Tree tambie n tiene el mejor desempen o desde la medida del 

R2 Score con un resultado de 0.9999 tanto para el conjunto de entrenamiento como para 

validacio n. El modelo de Random Forest tiene el segundo mejor desempen o con un 

resultado de 0.9913 para el entrenamiento y de 0.8872 para validacio n. La desviacio n de 

resultados en este u ltimo es de 10.5%. 

 

- El modelo de la Red Neuronal tiene un desempen o sobresaliente del RMSE y del R2 Score. 

La desviacio n del R2 Score en los dos conjuntos analizados es 7.8% que es un porcentaje 

aceptable, pero lo termina ubicando en el puesto tres de los modelos analizados. 

 

- El modelo de KNN al igual que la Red Neuronal es muy consistente en los resultados del 

RMSE y R2 Score donde para este u ltimo la desviacio n es de 7.8% para el conjunto de 

entrenamiento y validacio n y adicionalmente los resultados esta n por debajo de 80%. 
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11. Conclusiones y recomendaciones 

 

11.1 Conclusiones 

Objetivo 1: Implementar una base de datos para consolidar la información histórica de las 

órdenes de producción de cosméticos. 

Gracias a este trabajo se logró consolidar un informe en SAP Business Warehouse de las variables 

que tienen incidencia en el scrap para cada una de las órdenes de producción, logrando aumentar 

el tiempo de valor agregado de las actividades realizadas por el analista de Ingeniería Industrial, 

facilitando la identificación de oportunidades de mejora en las referencias, ampliando el alcance 

de la revisión que antes se hacía desde un enfoque reactivo y propiciando el descubrimiento de 

nuevo conocimiento útil para disminuir el scrap.  

Para la revisión de una orden de producción antes se tenía que invertir entre 45 y 60 minutos, lo 

que sólo permitía atender casos priorizados que presentaban una variación excesiva; ahora se ha 

ampliado la cobertura, la consulta en SAP Business Warehouse tarda un par de minutos y se pueden 

realizar análisis más profundos tomando los datos de una misma referencia en un horizonte de 

tiempo definido para identificar tendencias y así poder actuar frente a los descubrimientos 

tomando decisiones basadas en hechos.  

 

Objetivo 2: Caracterizar las variables y el proceso relacionado con la generación de scrap en el 

envasado de productos cosméticos. 

Este trabajo estimó tres modelos de selección de características según su importancia como lo son 

los modelos CART Decision Tree, Random Forest, XGBoost en los cuales se encontró que del 

informe compuesto por 33 variables cuantitativas, aquellas que tienen más importancia en la 
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gestión del scrap son los gramos por las unidades fabricadas entregadas, la diferencia en gramos 

entre las unidades fabricadas entregadas y los gramos consumidos de la orden, y por último la 

media de llenado del proceso; entre estas tres variables suman cerca del 55% de la importancia 

general. Los modelos que demostraron mayor similitud en la escogencia de las variables fueron el 

modelo CART Decision Tree y Random Forest con 11 variables seleccionadas. 

 

Objetivo 3: Estimar un modelo para la gestión del scrap en el proceso de envasado de productos 

cosméticos. 

En este trabajo se estimaron tres modelos para la predicción del scrap tomando como base las 

variables que fueron escogidas en el proceso de selección de características.  Los modelos que se 

compararon fueron Random Forest, CART Decision Tree, KNN y una red neuronal. Después de 

haber analizado las métricas de calidad, el modelo que obtuvo mejor resultado tanto en el 

conjunto de entrenamiento como de validación fue el de CART Decision Tree (RMSE= 0.0001 y R2 

Score= 0.9999) por lo que se convierte en el modelo más adecuado para la estimación del scrap 

real de una orden de producción.  

Los modelos de selección de características según su importancia como los de estimación del scrap 

fueron desarrollados en un notebook de Jupyter que será entregado al área de Ingeniería 

Industrial para que sea utilizado en la gestión de este proceso y asimismo en la identificación de 

oportunidades de mejora.  

 

11.2 Recomendaciones 
 

 

Se recomienda explorar el sobreajuste que eventualmente puedan tener los modelos estimados 

con el fin de determinar si generaliza adecuadamente y puede emplearse con datos asociados a 

o rdenes de produccio n de otros procesos de cosme ticos diferentes al de fragancias. 

 

Este trabajo fue realizado para una empresa privada por lo que el notebook realizado en Python y 

la informacio n detallada no se puede compartir con terceros dado que esta  cobijada bajo una 

polí tica de confidencialidad que impide su divulgacio n y publicacio n. 
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