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1. Introduccioén:

1.1. Antecedentes

El presente trabajo se enmarca dentro de una iniciativa de innovacidn tecnolégica desarrollada en
colaboracidn con el centro tecnolégico Eurecat, orientada a mejorar la planificacion logistica y la
gestion de la demanda de pienso en explotaciones ganaderas. El proyecto forma parte de un
programa de investigacion y desarrollo tecnoldgico, con el objetivo de aplicar técnicas de analisis de
datos, prediccidon de demanda y optimizacidn logistica a un problema real del sector
agroalimentario. En concreto, el desarrollo se ha llevado a cabo en la linea Agro&Food de la unidad
de Inteligencia Artificial Aplicada de Eurecat.

Actualmente, el proceso de planificacidn de las rutas de transporte de pienso desde las fabricas
hasta las granjas se realiza de forma manual y depende en gran medida del conocimientoy la
experiencia del equipo encargado de la planificacion. Ademas, la asignacién diaria de camiones y
conductores debe resolverse en un tiempo limitado para garantizar que las rutas se comuniquen a
los transportistas con suficiente antelacion y que las entregas programadas puedan realizarse
correctamente.

En paralelo, la reciente instalacidn de sensores en los silos de las granjas permite disponer de
informacién adicional sobre el estado real del stock de pienso. Estas nuevas fuentes de datos,
combinadas con el histérico de pedidos y con informacién sobre el estado de las crianzas, abren la
posibilidad de desarrollar modelos predictivos que permitan anticipar las necesidades de las granjas
y mejorar la planificacidn logistica.

En este contexto, el proyecto propone el desarrollo de un sistema capaz de predecir la demanda de
pienso y apoyar la toma de decisiones en la preparacion de pedidos y la planificacidn de rutas. La
solucién pretende automatizar parte del proceso actualmente manual, mejorar la eficiencia
operativa y proporcionar herramientas que permitan una gestién mas eficiente de los recursos
logisticos.

1.2. Tareas del proyecto

El proyecto esta compuesto por dos secciones técnicas: la prediccidén de la demanda y la
planificacion y optimizacion de rutas, ambas orientadas a mejorar la eficiencia operativa en la
gestidn del pienso en las granjas. En esta seccion y siguientes se trabajara en la prediccién de
demanda de pienso de las granjas.
Al inicio del proyecto, las tareas definidas eran las siguientes:
e Tasca 1A — Recogida de requerimientos: Recogida de requerimientos para definir el modelo
de planificacién de la demanda, incluyendo datos historicos, informacidon de sensores y
caracteristicas de las crianzas.

e Tasca 1B — Analisis de los datos histdricos: Limpieza, preparacién y analisis exploratorio de
los datos histéricos para detectar patrones, correlaciones y definir variables significativas.

e Tasca 1C - Preparacion de datos de sensores para una muestra de granjas
Calibracidn individual de los sensores de los silos para obtener mediciones fiables de consumo
y desviaciones.
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e Tasca 1D - Modelizacion predictiva de demanda a corto plazo
Desarrollo de un modelo de prediccién adaptado a los patrones de cada silo y necesidades
del cliente, integrando datos histéricos y de sensores para generar predicciones de demanda
a corto plazo.

1.3. Metodologia

El proyecto se ha desarrollado siguiendo una metodologia iterativa e incremental, basada en
reuniones semanales de resolucién de dudas y entrega de avances, lo que ha permitido mostrar
progresos, resultados parciales y mejoras de manera continua.
La dindmica seguida fue la siguiente:
e Reuniones semanales: cada semana se presentaba una version actualizada con avances,
mejoras y hallazgos, asi como los problemas detectados, asegurando que el cliente estuviera
siempre informado y pudiera ajustar su visidn y decisiones en tiempo real.

e Feedback directo: en cada reunidn, el cliente revisaba los resultados parciales, sefialaba
discrepancias con la operativa real, evaluaba la coherencia del razonamiento y aportaba su
perspectiva y sugerencias para mejorar el proyecto.

e Resolucidon de dudas: las reuniones servian para aclarar reglas de negocio, la légica del
proyecto y cualquier aspecto no documentado formalmente, tanto por parte del cliente como
de los desarrolladores.

e Priorizacion iterativa: el feedback recibido se utilizaba para definir prioridades y planificar
mejoras y esfuerzos para las semanas siguientes, asegurando un progreso constante y
alineado con los objetivos del proyecto.

1.4. Temporalizacion

La temporalizacién del trabajo se divide en dos fases principales: el desarrollo del proyectoy la
redaccion de la memoria final.

En primer lugar, la fase de desarrollo del proyecto ha tenido una duracién aproximada de 3 meses,
con una dedicacidon media de 27 horas semanales. Durante este periodo se han llevado a cabo las
tareas principales del proyecto, incluyendo el analisis de requisitos, el disefio de la solucidn, la
implementacién del sistema y la realizacién de pruebas para validar su correcto funcionamiento.
Esta fase ha supuesto un total aproximado de 324 horas de trabajo.

En segundo lugar, la fase de redaccidn de la memoria final se ha realizado en un periodo de 18 dias,
con una dedicacién media de 2 horas diarias. En esta etapa se ha procedido a la elaboracion del
este presente documento, incluyendo la redaccién de los distintos apartados, la revisién del
contenido, la correccidn de errores y la mejora de la presentacion y estructura del documento. Esta
fase ha supuesto un total de 36 horas de trabajo.

En conjunto, el proyecto ha implicado una dedicacion total de 360 horas de trabajo.
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1.5. Presupuesto

El presupuesto del proyecto se ha calculado teniendo en cuenta tanto los recursos materiales
utilizados como la valoracién econdmica del tiempo de trabajo invertido.

En cuanto a los recursos materiales, se ha considerado el uso de un equipo informatico con un
coste estimado de 700 €, asi como las herramientas de software necesarias para el desarrollo del
proyecto, cuyo coste asciende a 239,98 €.

Por otro lado, para la valoracién del trabajo realizado se ha establecido un coste de 10 €/hora,
aplicable al total de horas dedicadas al proyecto. En este caso, el calculo se realiza sobre 360 horas
de trabajo, lo que da como resultado un coste de mano de obra de 3.600 €.

Por lo tanto, el coste total del proyecto queda desglosado de la siguiente manera:

1) Recursos materiales (ordenador): 700 €

2) Software: 239,98 €

3) Mano de obra: 3.600 €

Coste total estimado del proyecto: 4.539,98 €.

2. Contexto

2.1. Recogida de requerimientos

El primer paso consistié en obtener los datos histdricos de |la operativa de piensos del cliente. Estos
datos se recuperaron en formato Excel desde sus bases de datos y comprendian listados de granjas
activas, catalogo de piensos y registros histérico de pedidos correspondientes a los ultimos cinco
anos (2020-2025). Esta informacién permitié llevar a cabo la limpieza inicial de datos y los primeros
estudios exploratorios, necesarios para definir la estructura de datos del modelo de planificacién de
la demanda.

Durante esta fase también se definieron y acordaron los formatos de base de datos, los nombres de
las tablas y sus estructuras, asi como la utilizacién de Microsoft SQL Server como sistema de
gestion de la base de datos. A medida que el cliente obtenia nuevos datos, proporcionaba backups
con informacion histdrica y registros coherentes de algunas crianzas activas, lo que permitié seguir
desarrollando el proyecto.

Se establecidé que los resultados parciales y finales generados por los modelos de prediccion se
almacenarian directamente en las tablas definidas de la base datos, siguiendo los formatos y
nombres especificos acordados.
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Cabe destacar que no toda la informacién estaba disponible a nivel de crianza, por lo que algunos
registros histéricos solo podian analizarse de manera agregada, lo que condiciond ciertos aspectos
del modelado y la calibracidn inicial de la curva de consumo.

2.2. Sensores de nivel en los silos

Inicialmente, el planteamiento del proyecto contemplaba la utilizacidn de datos procedentes de
sensores de nivel instalados en los silos de las granjas, con el objetivo de disponer de una medicidn
directa y en tiempo real del stock de pienso disponible. Sin embargo, debido a que la instalacion de
estos sensores se prolongé mas de lo previsto, durante el desarrollo del proyecto no se pudieron
disponer de estos datos. Como consecuencia, el enfoque del sistema se adapté para trabajar sin
informacién procedente de sensores fisicos, en el marco de la tarea de preparacién de datos de
sensores para una muestra significativa de granjas.

En este contexto, la restriccion fundamental del modelo es que las granjas no cuentan actualmente
con sensores de nivel en los silos, ni con dispositivos loT, basculas en continuo o cualquier otro
mecanismo que permita medir directamente la cantidad de pienso almacenada. Para dar respuesta
a esta limitacidn, el sistema se basa en un modelo de simulacidn del stock, que permite estimar de
forma indirecta la cantidad de pienso disponible.

Este modelo:
e Suma las entregas reales.
e Resta el consumo teérico diario basado en curvas de consumo por tipo de animal.
e Mantiene un stock virtual que aproxima la realidad fisica.

En ausencia de sensores, el sistema depende completamente de la calidad de los datos de entrada
y de la precisién de las curvas de consumo utilizadas. Cualquier error en los registros de entrega o
en la estimacién del consumo puede traducirse en desviaciones entre el stock virtual calculado por
el sistema y el stock real presente en el silo. No obstante, estas posibles desviaciones se ven
parcialmente mitigadas gracias al conocimiento operativo de los ganaderos, que realizan un
seguimiento continuo de las granjas y ajustan manualmente la gestién del suministro,
coordinandose ademas con el proveedor para garantizar la disponibilidad de pienso y evitar
situaciones de desabastecimiento.

2.3 Estudio y Analisis de Datos
Con el objetivo de mejorar el proceso de desarrollo del proyecto, se realizd un estudio y analisis de
los datos histéricos de los Ultimos afos proporcionados por el cliente. Este andlisis permitio avanzar
significativamente en el proyecto, ya que facilitd la familiarizacién con la estructura de los datos y
proporciond una mejor comprensiéon de su contenido y caracteristicas.

El primer paso consistid en realizar una revisién y limpieza inicial de los datos, con el objetivo de
garantizar su calidad y consistencia. En esta fase se llevaron a cabo comprobaciones bdsicas como
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la deteccidn de registros duplicados, la identificacion de valores nulos o incompletos y la revision de
la coherencia general de los datos en cuanto a formatos y estructura.

Los resultados de este proceso se resumen en la Tabla 1: Tabla con el nimero de registros antes y
después del proceso de limpieza de datos, donde se puede observar el nUmero de registros antes y
después de la limpieza.

Numero de registros Numero de registros Numero de registros

antes de la limpieza.  después de la limpieza eliminados
163.399 112.478 50.921

Tabla 1: Tabla con el numero de registros antes y después del proceso de limpieza de datos

Esto nos permitio identificar la estructura de la informacién disponible y preparar los datos para su
posterior analisis.

Gracias a este proceso de limpieza también fue posible detectar algunas inconsistencias en los
datos. Un ejemplo de ello es la inconsistencia en el nombre de ciertos articulos asociados al mismo

identificador, tal como se muestra en la Figura 1: Tabla que muestra los articulos que comparten el
mismo ID pero tienen nombres diferentes, para identificar inconsistencias en la nomenclatura.

Id_Producto Nombre_en_BD_1 Nombre_en_BD 2
4290 FORMULA 1223 FORMULA 122
897 FORMULA 451 FORMULA 5453
898 FORMULA 452 FROMULA 5454
1590 FORMILA 91212 FORMULA 912

Figura 1: Tabla que muestra los articulos que comparten el mismo ID pero tienen nombres diferentes,
para identificar inconsistencias en la nomenclatura

Después se realizé un analisis de consistencia a nivel de tipo de ave. A partir de la Figura 2: Nimero
de kilos de pienso servidos, desglosados por tipo de ave. y Figura 3: Nimero de pedidos de pienso servidos,
desglosados por tipo de ave., se observd que las aves principales con las que trabaja el cliente son
principalmente pavos y pollos.
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Figura 2: Numero de kilos de pienso servidos, desglosados por tipo de ave.
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Figura 3: Numero de pedidos de pienso servidos, desglosados por tipo de ave.

Se realizd un andlisis de frecuencia de los pedidos de pienso a nivel mensual. A partir de los datos

obtenidos, no se observé un patrén claro, como se muestra en la Figura 4: Frecuencia mensual, max y
min de pedidos de pienso.

Pagina 8 de 40
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2020-04 1801 2020 2020-11 1463 2020
2021-03 1702 2021 2021-02 1298 2021
2022-03 1712 2022 2022-02 1456 2022
2023-05 1642 2023 2023-09 1314 2023
2024-12 1690 2024 2024-09 1314 2024
2025-12 1834 2025 2025-02 1462 2025

Figura 4: Frecuencia mensual, max y min de pedidos de pienso.

Asimismo, a nivel diario se observé la tendencia de dispersion de los pedidos durante dias festivos
y fines de semana como se puede observar en la Figura 5: Dispersion diaria de pedidos.
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Figura 5: Dispersion diaria de pedidos
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Otro punto importante que se observd es la tendencia en los dias que tarda el proveedor en
entregar los pedidos. Este aspecto es relevante, ya que, en general, los datos muestran que la
mayoria de las entregas se realizan un dia después de la fecha del pedido, y en algunos casos, el
mismo dia del pedido. Esto se ve claramente en la Figura 6: Tiempo de entrega de pedidos por
proveedor. Ademas, en la Figura 7: Tiempo de entrega de tipo de pienso por proveedor podemos ver
incluso el detalle de los productos mas demandados y sus tiempos de entrega.

Freqiiencia de diferéncia de dies(FechaPedido - FechaEntrega)
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40000 4

30000 4
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Figura 6: Tiempo de entrega de pedidos por proveedor

Mitjana vs frequéncia de dies de lliurament per tipus de pinso

100001 plomess -
FORMIAA 3
o
® foRMuA ¢
I3
8000 1
6000 4
o
o
o °
- .
@
o
- 4000 4
o
o ©
°
2000 4 -]
%e ¢ ®
® o
&
‘ o <]
) -
01 e o o . “ o ° © 00 o o

T T .2 T T

0 2 A 6 8
Mitjana de dies

Figura 7: Tiempo de entrega de tipo de pienso por proveedor
Nuestra solucién permitira al cliente reducir estas entregas, que suelen ser estresantes, costosas y

complicadas desde el punto de vista organizativo y logistico. Gracias a la prevision de la demanda
con una semana de antelacion, se podran planificar los pedidos de manera mas eficiente.
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Ademas, el sistema considerara un tiempo de lead time configurable (nimero de dias necesarios
para servir los pedidos). Esto permite una configuracion mas flexible para el usuario, ya que podra
ajustar el plazo que le resulte mas rentable y é6ptimo, y el modelo lo tendrd en cuenta para
adaptarse en consecuencia.

Asimismo, a partir del analisis se identificaron las combinaciones de pienso mas utilizadas segun el

tipo de ave, como se puede observar en la Figura 8: Combinaciones mds frecuentes de pienso por tipo

de ave. Se observd que las combinaciones mas comunes corresponden a pavos y, después, a pollos,
lo cual es totalmente esperable, ya que estos son los tipos de aves mas representativos en nuestro
caso de estudio.

Una observacién interesante es que la primera y la segunda combinacidn mds comun corresponden
al mismo tipo de ave y son practicamente idénticas, con la Unica diferencia de que una de ellas
incluye un producto adicional en la mitad de la dieta, mientras que la otra lo omite.

Pudimos averiguar que esta diferencia se debe al tipo o variedad especifica de ave dentro de la
misma categoria.

Top 6 combinaciones de pienso durante 2025

Emm Cluster 14: GALLS DINDI: FORMULA 2 , FORMULA 3 ,FORMULA O ,FORMULA 7 ,FORMULA 1 ,FORMULA 6
- Cluster 15: GALLS DINDI: FORMULA 4 ., FORMULA 2 ,FORMULA 3 ,FORMULA O ,FORMULA 7 ,FORMULA 1 ,FORMULA 6
mmm Cluster 31: POLLASTRES: FORMULA 14 , FORMULA 15, FORMULA 12 , FORMULA 13 , FORMULA 16  FORMULA 10 , FORMULA 11
mmm Cluster 55: POLLASTRES: FORMULA 27 , FORMULA 26 , FORMULA 25 , FORMULA 24 , FORMULA 20, FORMULA 22 , FORMULA 23
mmm Cluster 69: POLLASTRES: FORMULA 31 , FORMULA 30, FORMULA 32 , FORMULA 33
mmm Cluster 80: POLLETES: FORMULA 42 | REPRODUCTORES: FORMULA 44 | FORMULA 43

Cluster Otros: (sin detalle)

Figura 8: Combinaciones mds frecuentes de pienso por tipo de ave

3. Diseno del sistema

3.1. Flujo de trabajo

El sistema analiza los pedidos que entran al sistema, asi como las nuevas crianzas y el estado de las
crianzas en marcha, para gestionar automaticamente el stock virtual de pienso. A su vez, se
generan previsiones de demanda de pedido para cada granja de crianza de animales. Su objetivo es
estimar de forma continua y con la maxima exactitud las necesidades de pienso de cada granja en
cada crianza y recomendar cuando, qué producto y cuanto pedir, basandose en el consumo
esperado y en la situacion actual del stock.
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El funcionamiento del sistema se basa en los siguientes procesos principales:

1. Backfill: Antes del procesamiento diario, el sistema ejecuta un proceso de backfill para
aquellas crianzas que no han sido procesadas previamente o que requieren reconstruccion
histérica. Este proceso consiste en recalcular, desde la fecha de inicio de la crianza, el
consumo, las entregasy el stock dia a dia hasta el momento actual, con el objetivo de disponer
de un estado consistente del sistema antes de ge
nerar nuevas previsiones.

2. Calculo del consumo diario: El sistema calcula cuanto pienso se consume cada dia utilizando
la curva tedrica de consumo y el nimero de animales vivos en la crianza.

3. Registro de entregas reales: Se registran las entregas reales de pienso que llegan a la granja,
actualizando la informacién disponible sobre pedidos y recepciones.

4. Gestion del stock virtual: A partir del consumo estimado y de las entregas registradas, el
sistema mantiene un stock virtual actualizado, que representa la cantidad de pienso
disponible en cada momento.

5. Generacion de previsiones de pedido: Cuando el sistema detecta que el stock futuro puede
ser insuficiente, genera una prevision de pedido, indicando qué articulo y qué cantidad de
kg se deberian pedir si el pedido se realizara a futuro en un horizonte de una semana con una
granularidad diaria. Internamente se representa asi d+1, d+2, ..., d+7 siendo d el dia actual.

Cada dia, el sistema ejecuta estos pasos para cada crianza activa, siguiendo un ciclo de

procesamiento diario, tal y como se muestra en Figura 9: Ciclo diario de procesamiento de cada
crianza activa.



Sistema de prediccion de la demanda de pienso basado en el stock virtual _

Backfill historico(si aplica)

l

Consumo diario

l

Entregas reales

l

Stock virtual actualizado

l

Proyeccidn de stock

l

Prevision de pedidos(d+1
... d+7)

Figura 9: Ciclo diario de procesamiento de cada crianza activa

Caracteristicas clave:

Transacciones atdmicas: Si algun paso falla, se realiza un rollback Unicamente de la crianza
afectada, sin impactar al resto.

Idempotencia: Ejecutar varias veces el proceso para un mismo dia no duplica datos y permite
capturar cualquier nueva entrega o baja registrada entre ejecuciones.

Dependencias de datos: El calculo del consumo (paso 2) debe realizarse antes de poder registrar
correctamente su impacto en el stock. La gestidn del stock (paso 4) depende de las entregas
registradas (paso 3) y del consumo calculado. La generacion de previsiones (paso 5) requiere que el
stock esté correctamente actualizado para poder estimar futuras roturas y necesidades de pedido

3.2. Arquitectura légica

El sistema se organiza en una arquitectura por capas para separar claramente tres
responsabilidades: persistencia de datos, acceso técnico a datos y légica de negocio. Esta
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separacion mejora la mantenibilidad, porque cada capa cumple un propésito especifico y permite
evolucionar partes del sistema sin afectar de forma innecesaria al resto.

En la parte inferior se sitla la capa de datos, implementada sobre SQL Server. En ella se almacenan
tanto los datos operativos de las crianzas (consumos, pedidos, stock, silos, etc.) como los resultados
calculados por el proceso diario. Esta centralizacidén favorece la consistencia funcional y la
trazabilidad histdrica.

Sobre la base de datos se encuentra la capa de acceso a datos, representada por la clase Database.
Esta capa encapsula la conexion y las operaciones SQL, ofreciendo a los mdédulos una interfaz
comun para consultar y persistir informacion. De este modo, la légica funcional no depende de
detalles de implementacién de la base de datos. En la parte superior esta la capa de légica de
negocio, compuesta por mddulos especializados: calculo de animales vivos y prevision de consumo,
actualizacion/descuento de stock, cilculo de demanda de pedido, registro de previsiones y gestidn
de informacién de silos. El orquestador coordina el flujo de ejecucion por crianza y por dia,
incluyendo el modo backfill para recuperar dias no procesados e incorporar crianzas nuevas.

A nivel de interaccidn el diagrama muestra dos tipos de relacién flujo funcional interno entre
modulos direccional que marca el orden de procesamiento e interaccidén con datos bidireccional
porque cada mdédulo no solo envia consultas a la base de datos, sino que también recibe resultados
y en muchos casos realiza escrituras como SELECT INSERT y UPDATE.

Como se observa en la Figura 10: Arquitectura general del sistema, el valor de la solucidn no esta
Unicamente en cada médulo aislado, sino en su coordinacién dentro de un flujo Unico, soportado
por una capa de acceso comun y una base de datos centralizada.

La Figura 11: Diagrama de secuencia del ciclo diario resume, de forma simplificada, el ciclo diario del
sistema. En primer lugar (1) la entrada principal inicia el proceso y delega en el orquestador. A
continuacion (2) esta consultando la base de datos para obtener las crianzas a procesar. Para cada
crianza (3—7) se calcula la previsién de consumo y se persiste en base de datos, se actualiza el stock
virtual con sus lecturas y escrituras asociadas y, solo si el dia que se estd tratando es hoy o una
fecha futura, se ejecuta el médulo de pedido para calcular y registrar la previsién de demanda. En
cambio, si el dia es anterior a hoy (modo backfill), ese bloque de pedido no se ejecuta, porque el
objetivo es rellenar consumo y stock pasados sin aplicar la misma légica de pedido que en la
operacion del dia corriente. Por ultimo (8) se confirman los cambios con un commit y se continua
con la siguiente crianza. El diagrama no describe el detalle interno de cada mdédulo, solo el orden
general de ejecucion.
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Capa Logica de Negocio
Inicio
inicia
Modo backfill
e]ecuta
Procesamiento diario Info silos
calculo pedido capacidad
Animales vivos prevision diaria entradas stock consumo diario registro final Calcular demanda metadatos
. QS |
unidades vivas Fesultado )
] leer silos
x Y
leer datos crianza Prevision consumo Actualizar stock virtual Restar consumo leer stock y pendientes Registrar previsiones
r
. . leer previsiones y -
leer y guardar leer pedidos y actualizar actualizar upsert prediccion
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N@pa Accesg a Datos /
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i
|

SQL

Capa di; Datos
SQL Server

Figura 10: Arquitectura general del sistema
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Médulo Consumo Modulo Stock Modulo Pedido Base de datos

obtener crianzas a procesar
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o calcular prevision de consumo
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[por cada crianza]

>

o leer datos y guardar prevision
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actualizar stock virtual
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A\ 4

leer/escribir stock y consumos
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[dia actual o futuro]

calcular y registrar prevision de pedido

omitir mod de pedido

»
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[backfill (dia historico)] "
A
confirmar cambios (commit) >
Modulo Consumo Médulo Stock Médulo Pedido Base de datos

Entrada principal Orquestador diario

Figura 11: Diagrama de secuencia del ciclo diario
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3.3  Captacion de datos

El sistema utiliza 11 tablas de la base de datos para ejecutar el médulo de prediccidn de
demanda.

La Tabla 2: Tablas usadas en la base de datos por el moédulo de prediccion de demanda resume el
nombre de cada tabla y su funcidn dentro del proceso, incluyendo tanto tablas de entrada
(NF_*) como tablas de trabajo y salida (PD_*).

Tabla Contenido

NF_Crianzas Datos maestros de crianzas: granja, tipo animal,
unidades, fechas

NF_CrianzasPiensos Pedidos/entregas de pienso: kg, articulo, fecha, albaran
NF_ConsumoTeoricoTipoAnimales Curva de consumo tedrica por tipo de animal y dia
NF_Articulos Catdlogo de articulos (piensos)

NF_CrianzasSilos Silos fisicos por granja: capacidad, nombre, cédigo
NF_CrianzasBajas Registro de bajas por crianza y fecha
NF_CrianzasSalidas Registro de salidas de animales por crianza y fecha
PD_EstocVirtual Stock virtual actual por crianza y articulo
PD_PrevisionesConsumoDiario Consumo tedrico calculado por dia, marcado como

procesado tras restarlo del stock

PD_PrediccionDemandaPienso Tabla de salida con recomendaciones de pedido
d+1..d+7

PD_PedidosProcesados Registro de pedidos ya contabilizados en el stock, con
su estado

Tabla 2: Tablas usadas en la base de datos por el modulo de prediccion de demanda

La Figura 12: Diagrama Entidad Relaci muestra el diagrama de relaciones entre las principales tablas
utilizadas por el sistema. Esta vista permite entender cdbmo se conectan los datos de crianzas,
pedidos, consumo tedrico, articulos y silos, y como esas relaciones soportan el calculo de stock,
consumo diario y prediccién de demanda.



NF_CriznzasBajas

int | id PK.

int | CRIANZA_ID ‘ FK

int | BAJAS

date = FECHA

NF_Crianzassalidas

it | id PK.
int | CRIANZAID | FK
it | UD_SALIDAS

date | FECHA

NF_ConsumoTeoricoTipoAnimales

int Id PK
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float | Consuma
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NF_Crianzassilos
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Figura 12: Diagrama Entidad Relaci
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4. Partes Técnicas y Ldogicas del sistema

4.1 Logica de Capa de Acceso a Datos

El archivo connect_db.py implementa la clase Database, que centraliza la conexidon con Microsoft
SQL Server usando pyodbc. Esta clase maneja todas las operaciones de lectura y escritura en la
base de datos, garantizando que el resto del sistema no interactie directamente con SQL Server.

El ciclo de vida de la conexidn es: connect() - operaciones (fetch, execute) - close(). El cierre
ejecuta un rollback() previo para asegurar que no queden transacciones abiertas, y resetea conny
cursor a None para evitar usos accidentales posteriores.

Se gestionan transacciones con execute() (commit automatico) y execute_no_commit() (sin commit,
util para operaciones en bloque). _check connection() verifica que la conexién esté activa antes de
cada operacion, evitando errores cripticos.

Ademas, liberar_locks() elimina sesiones bloqueadas si el script se interrumpe inesperadamente, y
create_tables() crea las tablas necesarias de forma idempotente.

4.2 Logica de Procesamiento y Backfill de Crianzas

En este contexto, backfill significa rellenar en orden cronoldgico la informacion histérica que falta
en la base de datos. El sistema, al ejecutarse sin argumentos, sigue por tanto una légica en dos
fases para garantizar que los datos de consumo diario estén completos y actualizados:

Fase 1 — Backfill selectivo de crianzas nuevas:

e Se identifican las crianzas activas que no tienen ningun registro procesado en la tabla
PD_PrevisionesConsumoDiario mediante la funcidn get crianzas_sin_procesar.

e Para cada crianza nueva detectada, se realiza un backfill limitado Unicamente a esa crianza,
desde su FechaPrimeraEntradaAves hasta el Gltimo dia procesado de las demas crianzas.

o Estalégica asegura que no se reprocesan crianzas que ya estan al dia, optimizando el tiempo
de ejecucién y evitando duplicidades en los datos.

e Ademas, se permite la ejecucion en paralelo de multiples crianzas mediante el pardmetro
configurable BACKFILL PARALLEL WORKERS, que define el nimero de hilos que pueden
procesarse simultaneamente.

Fase 2 — Procesamiento global de todas las crianzas activas:

¢ Una vez completado el backfill, se procesan todas las crianzas activas desde el ultimo dia
procesado + 1 hasta la fecha actual.

¢ Sitodas las crianzas ya estan al dia, se procesa Unicamente el dia actual, evitando reprocesar
datos antiguos innecesariamente.



Sistema de prediccion de la demanda de pienso basado en el stock virtual _

Idempotencia y actualizacidn incremental:

e El sistema es totalmente idempotente: ejecutar varias veces el mismo dia no genera
duplicidades y siempre actualiza las nuevas entregas, bajas o salidas que hayan llegado desde
la altima ejecucidn.

o Esto garantiza que el historial de cada crianza se mantenga consistente y que las simulaciones
de stock reflejen la informacion mas reciente, incluyendo eventos imprevistos.

Ejemplo:

e Supongamos que el tltimo dia procesado es el 19/03 y aparece una crianza nueva (ID 30999)
que ingreso el 15/01.
o Fase 1: backfill solo para la crianza 30999, cubriendo del 15/01 al 19/03 (64 dias).
o Fase 2: procesamiento del dia 20/03 para todas las crianzas activas.

Esta arquitectura permite manejar automaticamente crianzas recién ingresadas, asegurar que
todos los dias tengan registros completos, y mantener la integridad de los datos sin intervencién
manual.

4.3 Logica de Animales Vivos y Bajas

El problema:

NF_Crianzas.Unidades siempre refleja el valor actual (ya con todas las bajas y salidas descontadas
hasta hoy). Para la ejecucion diaria esto es correcto. Pero durante el backfill (procesar dias
histéricos), si  usamos el valor actual estamos subestimando el consumo: hace
30 dias habia mas animales vivos, por tanto, el consumo diario era mayor.

La solucion:
La funcion get_animales_vivos_en_fecha reconstruye el numero histérico de animales sumando al
valor actual las bajas y salidas que ocurrieron después de la fecha que estamos simulando:

animales en fecha = Unidades hoy + bajas posteriores a fecha + sali
das posteriores a fecha

Es decir, si hoy hay 8000 y entre esa fecha y hoy murieron 150 y salieron 200, entonces en esa fecha
habia 8000 + 150 + 200 = 8350.

4.4 Logica de Estados de un Pedido
El sistema gestiona el ciclo completo de los pedidos de pienso, desde su registro inicial hasta su
recepciodn fisica y posibles correcciones posteriores. El objetivo es mantener un stock virtual
consistente y actualizado en todo momento, que permita soportar el calculo de consumo y la
generacién de previsiones de demanda.

La fuente de referencia para la gestidn de estos movimientos es la tabla NF_CrianzasPiensos, que
centraliza la informacion relativa a pedidos, entregas y su estado. Esta tabla actia como elemento
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de reconciliacién entre los pedidos registrados en el sistema y su recepcién efectiva, permitiendo
diferenciar entre pedidos pendientes de entrega y pedidos ya recepcionados.

e Estados del pedido
El sistema define dos estados principales para la gestion de pedidos.
El estado PENDING corresponde a aquellos pedidos que han sido registrados en el sistema pero que
aun no cuentan con albardn asociado. Estos pedidos no tienen impacto sobre el stock virtual, ya
gue no se ha producido la entrega fisica del producto. Sin embargo, se consideran en los calculos de
previsién como cantidades pendientes de recepcion.

El estado UPDATED corresponde a pedidos que ya han sido recepcionados fisicamente y disponen
de albaran confirmado. En este caso, el sistema actualiza el stock virtual del articulo
correspondiente con los kilogramos recibidos, consolidando la entrada como efectiva.

¢ Flujo de transiciones
La transicion de PENDING a UPDATED se produce cuando se registra el albaran asociado al pedido.
En este momento, el sistema incrementa el stock virtual del articulo correspondiente con la
cantidad recibida.
En el caso de cambios posteriores sobre pedidos en estado UPDATED, el sistema contempla
distintas casuisticas. Si se produce una modificacién en la cantidad recibida, se aplica un ajuste
incremental sobre el stock basado en la diferencia entre la cantidad anterior y la nueva. Si el
cambio afecta al articulo asociado al pedido, el sistema revierte el impacto sobre el articulo original
y lo aplica al nuevo articulo correspondiente. En el caso de cancelacién del albaran, el sistema
revierte el impacto en el stock y el pedido vuelve al estado PENDING.

e Correccion de pedidos
El sistema incorpora mecanismos de correccion de pedidos con el objetivo de mantener la
coherencia del stock virtual ante cambios en los datos procedentes de base de datos. Estas
correcciones se aplican de forma incremental, evitando la necesidad de recalcular el estado
completo del sistema.
Las correcciones pueden incluir cambios de cantidad, cambios de articulo o eliminacion de
albaranes ya registrados. En todos los casos, el sistema ajusta el stock virtual aplicando Unicamente
el delta correspondiente a la modificacion detectada.

e Comportamiento ante stock negativo
El sistema dispone del parametro configurable ARRIVAL_COMPENSATES_NEGATIVE, que define el
comportamiento del stock cuando se realizan entradas de mercancia sobre un stock previamente
negativo.
Cuando este parametro estd activado, el stock negativo se compensa con la entrada de mercancia,
manteniendo el saldo acumulado. Cuando esta desactivado, el sistema no arrastra el saldo negativo
y reinicia la base de célculo a cero antes de aplicar la entrada.

Con ARRIVAL_COMPENSATES_NEGATIVE = True:
stock =-1500 + 20000 = 18500 (la deuda se "paga")
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Con ARRIVAL_COMPENSATES_NEGATIVE = False:
stock = 0 + 20000 = 20000 (la deuda se "borra", se empieza de cero)

4.5 Logica de Silos y Planificacion de Capacidad
El sistema tiene en cuenta la capacidad de los silos de cada granja para ajustar las recomendaciones
de pedido a las limitaciones reales de almacenamiento. El enlace entre silos y crianzas se realiza a
través del campo Codigo_Granja, donde:

NF Crianzas.Granjas Codigo = NF CrianzasSilos.Codigo Granja

Se ha acordado con el cliente, que todos los silos asociados a una granja se consideran disponibles
para la crianza activa de esa granja, por lo que si una granja dispone de varios silos, la capacidad
total se calcula como la suma de las capacidades de todos ellos.

En el caso de que una crianza no tenga silos registrados (por ejemplo, si la granja no aparece en
NF_CrianzasSilos o no tiene definido Granjas_Codigo), el sistema utiliza una capacidad por defecto:

CAPACIDAD SILO DEFAULT = 180000 kg

Esto permite que el cdlculo de previsiones continte funcionando incluso si no existe informacién
explicita sobre los silos de la granja.

Durante la generacién de previsiones de pedido, el sistema calcula el hueco de silo, es decir, el
espacio disponible para recibir nuevas entregas de pienso. Este calculo se realiza dentro del
proceso generar_prevision_comanda mediante la siguiente férmula:

hueco silo = capacidad total - stock actual total -
kg pendientes entrega

Capacidad total es la suma de las capacidades de los silos de la granja, stock_actual_total
corresponde al stock virtual registrado en PD_EstocVirtual, y kg_pendientes_entrega representa los
pedidos registrados en NF_CrianzasPiensos que todavia no tienen albaran de entrega.

Por ejemplo, si una granja dispone de dos silos de 90.000 kg de capacidad, la capacidad total sera
180.000 kg. Si el stock virtual actual es de 50.000 kg y existen 20.000 kg en pedidos pendientes sin
albardn, el hueco disponible sera:

hueco _silo = 180000 - 50000 - 20000 = 110000 kg

Las recomendaciones de pedido generadas por el sistema nunca superan el hueco disponible.

Por ejemplo, si el faltante estimado es de 20.000 kg, pero el hueco disponible en los silos es de
5.000 kg, el sistema solo recomendara un pedido de 5.000 kg.

Ademads, durante el cdlculo de previsiones, cada vez que se genera una recomendacion de pedido el
sistema reduce el valor de hueco_silo, de forma que, si existen multiples alertas o productos para
el mismo silo, los pedidos posteriores tengan en cuenta el espacio que ya ha quedado
comprometido por recomendaciones anteriores. De esta manera se garantiza que las previsiones
de pedido siempre respeten la capacidad real de almacenamiento de los silos.
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5. Stock Virtual

El stock virtual es el componente central del modelo. Su objetivo es estimar, dia a dia, el pienso
disponible por granja y por articulo, combinando entradas reales registradas con el consumo
previsto.

De forma general, el cdlculo sigue esta relacion:

stock virtual[articulo] = ¥ (entregas con albaran) -
% (consumo_tedrico diario)

Motor FIFO (First-In, First-Out)

La descarga de consumo se aplica con una prioridad que intenta reflejar el comportamiento real en
silo:

1. Se consume primero el remanente de articulos anteriores del ciclo.

2. Después se consume el articulo objetivo del dia.

3. Siaun falta, se descuenta de articulos posteriores ya disponibles.

4. Sino alcanza, se genera deuda virtual (stock negativo), segun configuracion.

Esta estrategia evita cortes artificiales y mejora la continuidad de la simulacién, tal como se
observa en la Figura 13: Flujo de consumo en stock virtual siguiendo FIFO

Parametros configurables:

ALLOW_NEGATIVE_STOCK permite que el stock virtual sea negativo cuando el consumo supera
las existencias simuladas.

Si ALLOW_NEGATIVE_STOCK = True: cuando en un dia el consumo calculado es mayor que el
pienso disponible, el sistema no se detiene. Deja el stock en negativo (por ejemplo, -800 kg) para
indicar que “faltaban 800 kg”, y sigue calculando los dias siguientes con normalidad.

Si ALLOW_NEGATIVE_STOCK = False: el sistema no permite valores negativos. En cuanto se
acaba el stock simulado, el consumo adicional de ese dia ya no se puede descontar del stock,
por lo que aparece una ruptura de stock y la simulacién queda mas rigida.
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6. Modelo de Prediccion de Demanda

El modelo de prediccién de demanda proyecta el stock virtual hacia el futuro a partir del consumo
diario estimado segun las curvas tedricas, y genera recomendaciones de pedido anticipadas para
reducir riesgos de agotamiento o de transicién entre productos. En la simulacion, el stock se va
calculando dia a dia aplicando la légica de consumo tipo FIFO, de forma que la proyeccién refleja
como se va vaciando el pienso en el silo. Ademas, se puede aplicar un margen de seguridad en dias
de consumo futuro para que la recomendacién no quede al limite del agotamiento.

El comportamiento del modelo se ajusta mediante parametros configurables. El lead time define el
tiempo entre la fecha de pedido y la fecha estimada de llegada: cuanto mayor es, antes hay que
pedir para cubrir el mismo consumo. El margen de seguridad en dias amplia la reserva légica frente
al consumo previsto. El horizonte de analisis en dias acota cuanto tiempo hacia adelante se buscan
situaciones de ruptura o necesidad de pedido. La alerta de cambio de producto (en dias) marca con
gué antelacidn se revisa si el siguiente pienso del ciclo obliga a plantear un pedido distinto. Por
ultimo, el objetivo de kilos por pedido y el minimo de kilos por pedido fijan el tamafio deseable de
los pedidos sugeridos y evitan recomendar cantidades demasiado pequefias o poco operativas.
Cuando la proyeccion indica que el stock de un producto se agotara pronto o que un producto
llegara al final de su periodo en la crianza, el modelo activa dos tipos de alertas:

e CAMBIO_PRODUCTO: anticipa el momento en que debe iniciarse el suministro del siguiente
producto segun las curvas y el lead time, estimando la cantidad necesaria para cubrir el
consumo hasta la llegada del nuevo articulo.

e AGOTAMIENTO_STOCK: detecta cuando el stock virtual proyectado caerd por debajo del
margen de seguridad y propone cantidad y fechas de pedido para evitar la ruptura.

El modelo también contempla la gestidn de restos de pedido, evitando que pequefas cantidades
pendientes queden fuera de la planificacion. Ademas, genera recomendaciones de pedido a una
semana vista, con una tabla diaria que indica la cantidad sugerida por dia, ajustando
automaticamente los kg necesarios segun el consumo ya proyectado.

Gracias a este enfoque, el sistema permite al cliente planificar los pedidos de forma anticipada,
minimizar riesgos logisticos, reducir costos de entregas urgentes y asegurar la disponibilidad
continua de pienso durante todo el ciclo de crianza.

6.1. Interpretacion de resultados de la prediccion

El modelo de prediccién genera previsiones de consumo y pedidos de pienso para cada crianza,
considerando todos los pardametros configurables del sistema, como lead time, stock de seguridad,
cantidades minimas de pedido, etc. ...

Las previsiones se guardan en la base de datos con la siguiente estructura:

Codigo_Granja | Nombre_Granja | Codigo_Crianza H Nombre_Silo | Codigo_Articulo | Fecha_Calculo === FechaEjecucion

Tabla 3: Estructura de la tabla de predicciones de consumo y pedido por crianza
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Cada fila indica la cantidad estimada de y articulo que se deberd pedir en 7 dias de proyeccién hasta
d+7.
Imaginemos que hoy es 2025-11-27 y tenemos la siguiente prevision para una crianza:

Cod_Granja Nom_Granja Codigo Crianza Id Silo Nombre Silo Codigo Articulo Fecha Calculo d+1 d+2 d+3 d+4 d+5 d+6 d+7 FechaEjecucion

X Y 10 1 Silo 1 5150 2025-11-27 0 0 0 0 0 0 12000 2025-11-27

Tabla 4: Prevision de pedido inicial para una crianza (dias d+1 a d+7)

Esto significa que el modelo prevé que el pedido de 12.000 kg del articulo 5150 se deberia realizar
el dia d+7 (2025-12-04), teniendo en cuenta todos los parametros configurables.

Si ejecutamos el modelo al dia siguiente (2025-11-28), la previsidn podria actualizarse asi:

Cod Granja Nom_Granja Codigo_Crianza Id_Silo Nombre Silo Codigo Articulo Fecha Calculo d+1 d+2 d+3 d+4 d+5 d+6 d+7 FechaEjecucion

X Y 10 1 Silo 1 5150 2025-11-28 0 0 0 0 0 12000 12000 2025-11-28

Tabla 5: Actualizacion de la prevision al dia siguiente

e La previsién de d+6 se mantiene.
e La previsién de d+7 también se mantiene, ya que si no se hace el pedido en d+6, el modelo
sigue indicando que debera hacerse el dia siguiente.
Esto refleja que el modelo proyecta la cantidad hasta que se efectue el pedido. Si el granjero no
realiza la compra el dia previsto, el sistema continta mostrando la previsiéon para los dias
siguientes.
En un caso mds avanzado, el modelo puede mostrar:

Cod Granja Nom_Granja Codigo Crianza Id Silo Nom Silo Cod_Articulo Fecha_Calculo d+1 d+2 d+3 d+4 d+5 d+6 d+7 FechaEjecucion

X Y 10 1 Silo 1 5150 2025-12-16 12000 12000 12000 12000 11270 9150 6960 2025-12-16

Tabla 6: Evolucion de la prevision segun la curva de consumo

Aqui se observa que, aunque el pedido inicial es de 12.000 kg, las previsiones de dias posteriores
disminuyen. Esto ocurre porque el sistema basado en la curva de consumo estima que el periodo
de consumo de este producto termina, y comenzara el siguiente producto del ciclo, por lo que se
necesitan menos kilos de este articulo.

Cuando se llegue al dia del siguiente pedido, por ejemplo 2025-12-18, el modelo podria devolver
dos previsiones para diferentes productos:

Cod Granja Nom_Granja Codigo Crianza Id Silo Nom Silo Cod Articulo Fecha Calculo d+1 d+2 d+3 d+5 d+6 d+7 FechaEjecucion
X Y 10 1 Silo1 5151 2025-12-18 0 0 0 0 0 0 12000 2025-12-18
X Y 10 1 Silo 1 5150 2025-12-18 15300 13320 11270 9150 6960 4710 0 2025-12-18

Tabla 7: Previsiones para varios productos en el dia de ejecucién
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e Las cantidades de 5150 disminuyen hasta 0 en d+7.
e Se prevé nuevo producto 5151 que se tendra que pedir en d+7 con 12.000 kg.

Esto significa que en cada ejecucidon del modelo podemos ver, para cada dia d, las previsiones de los
proximos 7 dias (d+1 a d+7) y, en teoria, saber qué cantidad se deberia pedir y qué articulo. Si
analizamos las capacidades del modelo podemos destacar:

e El sistema es flexible, porque sigue lanzando previsiones incluso si el granjero no realiza el
pedido en el dia previsto, mientras la previsién siga actual.

e El modelo siempre trabaja con la situacion actual: no mira ni intenta corregir el pasado, sino
que utiliza los datos presentes para proyectar la demanda futura.

e No podemos forzar al granjero a hacer el pedido ni conocer factores externos que puedan
impedirlo.

e Las previsiones se recalculan automaticamente al ejecutar el modelo, ajustando las
cantidades si se ha realizado un pedido o si cualquier dato que afecta al calculo del modelo
ha cambiado.

e Gracias a la gestion de restos de pedido, puede darse que la previsién muestre, por ejemplo,
14.000 kg aunque el pedido objetivo sea 12.000 kg. Esto ocurre porque el modelo anticipa
necesidades futuras y considera la cantidad minima de pedido (por ejemplo, 3.500 kg).

e Elsistematambién tiene en cuenta la capacidad de los silos. A partir del stock virtual se estima
el espacio disponible, por lo que las cantidades de los pedidos se ajustan para no superar la
capacidad disponible.

En resumen:
e Para cada dia d, sabemos qué se deberia pedir en los dias d+1 a d+7.
¢ Siel pedido no se hace en el dia previsto, el modelo sigue proyectando la cantidad mientras
siga pendiente y actual, manteniendo la prevision con la idea de que aun se puede realizar.
¢ Unavez que el pedido se ejecuta, las previsiones se ajustan automaticamente segun el stock
restante y los ciclos de consumo.
Esto permite que tengamos informacidn precisa y flexible, incluso ante retrasos o factores externos
gue no podemos controlar.

6.2. Restricciones del modelo

Para comprender correctamente el funcionamiento del sistema, es importante tener en cuenta una
serie de restricciones y limitaciones que pueden influir en su comportamiento y en la precisién de
las estimaciones.

1. Ausencia de sensores fisicos en los silos

El modelo funciona sin sensores fisicos en los silos. Por este motivo trabaja con stock virtual, es
decir, una estimacidn computacional del stock disponible y no una medicién real.

A medida que avanza el ciclo de crianza, el stock virtual puede desviarse del stock fisico. Las
entregas reales registradas mediante albaran permiten corregir esta estimacion de forma periddica,
pero entre entregas la desviaciéon puede aumentar progresivamente.
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2. Dependencia de curvas tedricas de consumo

El cdlculo del consumo se basa en curvas tedricas de consumo. Estas curvas representan el
consumo esperado a lo largo de la crianza.

Si las curvas no estdn correctamente ajustadas a la realidad productiva, los calculos del modelo
pueden presentar desviaciones. Ademads, el consumo real puede verse afectado por diversos
factores, entre ellos: temperatura ambiental, enfermedades o estado sanitario de los animales,
calidad del pienso...

3. Calidad y completitud de los datos

El correcto funcionamiento del modelo depende de que los datos asociados a cada crianza sean
completos y correctos.

Se ha detectado que existen pedidos histéricos con Crianza_Id = NULL. En estos casos el modelo no
puede determinar a qué crianza corresponde el pedido, por lo que no es posible asignarlos
automaticamente.

La precisidon del modelo depende directamente de la actualizacidn de los registros en la base de
datos.

Si las entregas se registran con retraso o no se registran correctamente (por ejemplo, entregas sin
albaran), no se incorporardn al calculo del stock, lo que puede provocar desviaciones adicionales.
En consecuencia, la precisién del sistema depende en gran medida de la calidad y actualizacion de
los datos en la base de datos.

4. Informacion de silos y capacidad

Actualmente el modelo no dispone de informacidn real sobre los silos ni sobre su capacidad
especifica. Por este motivo se utiliza una capacidad por defecto para realizar los cdlculos.

5. Crianzas que superan el rango de la curva

Cuando una crianza supera el Ultimo dia definido en la curva de consumo, el proceso
prevision_consumo genera un ValueError y aborta el calculo para esa crianza.

Esto suele indicar que la crianza deberia haberse cerrado previamente en la base de datos. Las
demas crianzas no se ven afectadas por este error.

7. Modelo de Prediccion de Demanda

Con el objetivo de validar el modelo y simular el comportamiento de un ciclo de crianza ya
existente, se desarrollé un prototipo interno que permite ejecutar una simulacion a partir de una
fecha determinada y de un id_crianza concreto. A partir de estos parametros, el sistema comienza
a procesar los pedidos correspondientes a ese ciclo.

El script gestiona la simulacidn diaria de la crianza, actualizando y calculando todos los valores
necesarios para reproducir el comportamiento del sistema. Entre estos calculos se incluyen, entre
otros, el stock virtual, el niUmero de animales vivos y las diferentes variables necesarias para
mantener una simulacidn coherente y completa del ciclo.

Ademads, dado que el script ejecuta de forma diaria el proceso de ejecucién del modelo, que
contiene la légica de prediccién de demanda basada en curvas teéricas de consumo, durante la
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simulacidn también es posible obtener las predicciones generadas por el modelo para cada dia del
ciclo.

De este modo, el resultado final no solo proporciona la simulacién completa de una crianza, sino
también todas las predicciones de demanda que el modelo habria generado a lo largo de la
ejecucidn del ciclo.

En conclusion, esta herramienta ha sido clave para validar tanto el comportamiento del stock
virtual como el funcionamiento del modelo de prediccién de demanda.

Adicionalmente, mediante el almacenamiento de resultados parciales y la utilizacién de una
interfaz desarrollada con Streamlit, se obtuvo una representacién visual clara y sencilla de la
simulacidn, facilitando el analisis y la validacién del comportamiento del sistema, tal como se
muestra en la Figura 14: Interfaz de visualizacion de resultados parciales con Streamlit.

Configuracion
2026-01-02 — Dia ciclo 47

30725 (Original) v k total granja (kg umo tedrico dia (kg) dia (kg Faltante no cubierto (kg

16,022.9 2,730.3

Navegacion

47/120 .
Consumo y stock por articulo

5149
5150
5151 27303 2,7303 0.0 00 24,7100 16,022.9

Solo dias con alerta
Prediccion comanda d+1... d+7

5149 00 0.0 0.0
5150

5151 AGOTAMIENTO_ST( 0.0 20,000.0 20,000.0 20,000.0 23,179.9 20,019.0 16,789.6

Figura 14: Interfaz de visualizacién de resultados parciales con Streamlit

Se pudo obtener una representacion visual clara y sencilla de la simulacidn, facilitando el analisis y
la validacién del comportamiento del sistema.

A nivel de representacion del stock, se optd por utilizar la visualizacién de stock virtual mediante
barras, tal como se muestra en la Figura 15: Representacion de stock virtual mediante barras.
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Simulacion Silo

Modelo silo: el producto nuevo llega por arriba, el consumo sale por abajo (FIFO). La capa inferior es el producto mas antiguo.
Silo - 2026-01-02 Pila historica del silo
18,000 30,000 H
H Producto (abajo=fondo silo)
. : W 5149
16,006 o i .
25,000 H W 5150
H W 5151
14,000 H M 5152
20,000 . W 5153
12,000 B H W 5165
=
S 15000
S 10,000 Z
c 3
@ & 10,000
2 so00
5,000
6,000
4,000 0 H
2,000 Nov09  Nov23  DecO7 Dec2l  Jan04 Janl8 February Febl5  March  Marl5
0 Fecha
Total en silo
16,023 kg

Figura 15: Representacion de stock virtual mediante barras

Esta representacién permite obtener una visualizacién clara y comprensible, ya que refleja el
estado del pienso dentro de un silo.

Ademas, al aplicar la légica FIFO, se puede evaluar de manera realista cdmo evoluciona el pienso
dentro del silo a lo largo del tiempo, facilitando el seguimiento y la planificacién de su consumo.
Ademas de la representacidn mediante barras, se optd por una grafica que muestra los valores
exactos del stock en cada momento, incluyendo valores negativos, tal como se muestra en la
Figura 16: Evolucidn del stock virtual con valores exactos.

Evolucion stock por articulo

30,000
Producto

25,000 @ 5149

i @ 5150

20,000

@5151
W 15,000
=
(=]
S 10,000
o
° 5,000
<
2 A
in 0
5,000 J \
10,000
15,000
Nov23  Nov30 Dec0O7 Decld Dec2l Dec28 Jan04 Janll  Janl8  Jan25 February Feb08 Febl5 Feb22  March  Mar08  Marl5
Fecha

Figura 16: Evolucién del stock virtual con valores exactos

Esta visualizacion permite identificar de manera precisa si el stock durante la simulacién llega a ser
negativo, lo que indica que alguna parte de la simulacién no esta funcionando correctamente. En
nuestro caso, esta situacion se debe a que las curvas tedricas en las que se basa el modelo no estan
ajustadas a la realidad, lo que provoca desviaciones en la simulacion.
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8. Estudio de Curva de Crianzas Teorica vs. Basadas en
Datos Historicos

Después de haber ejecutado varias simulaciones, se evidencié que las curvas tedricas no estaban
completamente ajustadas a la realidad. Junto con el cliente, se decidid realizar un estudio
utilizando datos histdricos reales con el objetivo de comparar el consumo real con el consumo
estimado por dichas curvas.

El andlisis se centrd especialmente en el tipo de ave de mayor interés para el estudio: pavos
macho. Como primer paso, y dado que los datos disponibles no estaban asociados directamente a
las crianzas, se intent6 identificar de la mejor manera posible los ciclos correspondientes a cada
crianza a partir de la informacién histdrica disponible.

Para ello, se partié de un conjunto de datos compuesto por aproximadamente 72 crianzas,
distribuidas en unas 47 granjas, con un volumen total cercano a 1.600.000 animales y alrededor de
11.500 pedidos registrados. No obstante, debido a la naturaleza de los datos histéricos y a la
ausencia de una vinculacioén directa con las crianzas, fue necesario aplicar un proceso de
depuracion.

En este sentido, el algoritmo de identificacién de ciclos permitié detectar y descartar aquellos casos
inconsistentes o poco fiables, asi como valores atipicos que no se consideraban representativos del
comportamiento real. Como resultado, el conjunto final utilizado para el analisis quedé reducido a
aquellos casos que cumplian criterios de coherencia y calidad de datos, garantizando asi una base
suficientemente robusta y representativa.

Una vez identificados estos ciclos depurados, fue posible realizar diversos calculos y estimaciones
sobre el consumo real. En primer lugar, se llevé a cabo un analisis del consumo medio para cada
tipo de producto.
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Figura 17: Comparacion entre consumo tedrico y consumo real por tipo de producto

En la Figura 17: Comparacién entre consumo tedrico y consumo real por tipo de producto se presenta en
un diagrama de cajas la distribucién de consumos por granja y animal para cada producto de su
ciclo de engorde. La linea roja punteada identifica los datos de la curva tedrica en cambio el
diagrama de cajas representa la realidad de los datos histéricos. Se puede apreciar que los dos
primeros productos muestran un consumo tedrico relativamente ajustado al consumo real. Sin
embargo, a partir de los productos siguientes se empiezan a observar desviaciones significativas, ya
gue el consumo tedrico tiende a sobreestimar el consumo real.

Esta diferencia puede ser una de las causas principales por las que las simulaciones de las crianzas
no cuadran correctamente, lo que provoca que en algunos casos se observen valores de stock
negativos durante la simulacién.

Otro aspecto importante analizado fue la duracidn del ciclo por producto, es decir, determinar
cuantos dias aproximadamente los animales consumen cada tipo de pienso dentro de su dieta. Para
ello, se estimaron estas duraciones a partir de datos histdricos reales y posteriormente se
compararon con las duraciones definidas en la curva tedrica.
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Figura 18: Comparacion de la duracidn de los ciclos de consumo tedrico frente a los datos histéricos reales
por producto

Como se observa en la Figura 18: Comparacion de la duracion de los ciclos de consumo tedrico frente a
los datos historicos reales por producto, el primer producto coincide practicamente con la duracién
tedrica. Sin embargo, en el segundo y tercer producto ya se observan pequefias desviaciones
respecto a la duracidn estimada por la curva. En los productos posteriores, estas diferencias se
vuelven mas significativas, mostrando que la duraciéon real del consumo no siempre coincide con la
definida tedricamente.

En el caso del dltimo producto, la desviacién podria explicarse porque, en muchos casos, los
animales no completan todo el ciclo tedrico. En la préactica, pueden salir antes de lo previsto por
diferentes motivos, como la demanda del mercado, haber alcanzado el peso objetivo o decisiones
de gestién de la explotacidn.

Aun asi, los resultados obtenidos muestran que existe un margen considerable para mejorary
ajustar la curva tedrica, de manera que refleje con mayor precisién el comportamiento real
observado en los datos historicos.

Para realizar el ajuste de la curva tedrica se optd por utilizar SciPy, una libreria de optimizacion
ampliamente utilizada en Python. Tras evaluar distintos enfoques posibles, este método mostré los
mejores resultados para adaptar la curva tedrica a los datos historicos reales de consumo. En
concreto, se utilizé el algoritmo de optimizacion Nelder—Mead, implementado en
scipy.optimize.minimize. Este algoritmo resulta especialmente adecuado para este problema
porque no requiere el clculo de gradientes y funciona de forma robusta en funciones objetivo-
complejas o no suaves, como ocurre en este caso al incluir simulaciones de stock y multiples
penalizaciones.

La idea general del enfoque consiste en ajustar automaticamente dos parametros por cada
producto de la curva, un factor de consumo y una duracién del producto, de forma que la
simulacidn resultante reproduzca lo mejor posible el comportamiento observado en los datos
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reales. Para ello, el algoritmo explora distintas combinaciones de parametros y minimiza una
funcidn de coste que penaliza situaciones como stock negativo, desviaciones respecto a las
duraciones reales o saltos excesivos entre productos.

Mediante este enfoque se obtuvo una nueva curva ajustada, que posteriormente se compard con
la curva tedrica original. Como se puede observar en la Figura 19: Curva de consumo ajustada
mediante optimizacion frente a la curva tedrica original, la curva ajustada presenta diversas
diferencias respecto a la curva inicial.

Tipo 6: Curva original vs Scipy ajustada

—— Original
scipy

600 4

w » @
g g
8 8 8

Consumo (g/animal/dia)

N
o
=}

1001

Timeline de productos

scipy 5149 5150 5151 5152 5153 5165

original 5143 5150 5151 5152 5153 5165

20 40 60 80 100 120 140 160
Dia del ciclo

Figura 19: Curva de consumo ajustada mediante optimizacion frente a la curva teodrica original

La principal diferencia observada es que, tal y como se ha visto anteriormente, el consumo tedrico
original sobreestimaba el consumo real. Por este motivo, en la nueva curva ajustada se observa un
consumo menor en comparacién con la curva tedrica inicial. Asimismo, también se ajustaron los
periodos de duracién de cada producto para reflejar mejor el comportamiento observado en los
datos historicos.

Para analizar cémo se comporta el stock virtual con la nueva curva obtenida mediante SciPy, se
realizaron simulaciones de crianzas utilizando datos histdricos. En la Figura 20: Evolucion del stock
virtual mediano de las crianzas con la curva ajustada frente a la original se muestra el comportamiento
mediano del stock virtual de las crianzas a lo largo del ciclo.
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Tipo 6: Stock mediano por dia (Original vs Scipy)
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Figura 20: Evolucion del stock virtual mediano de las crianzas con la curva ajustada frente a la original

En comparacidn con la curva original, se observa que la nueva curva presenta un comportamiento
mucho mas realista. El stock virtual muestra variaciones a lo largo del ciclo, aumentando y
disminuyendo en funcién de las entregas y del consumo, y se mantiene aproximadamente dentro
de rangos plausibles, entre 0 y 15.000 kg.

En cambio, al utilizar la curva original se observa una tendencia decreciente practicamente lineal
del stock mediano. Como se explicd anteriormente, esto no tiene sentido desde el punto de vista
operativo y se debe a que el consumo tedrico estaba sobreestimado. Esta sobreestimacién provoca
gue, en la simulacién, el consumo acumulado sea mayor que las entregas reales, generando asi una
tendencia negativa del stock mediano a lo largo del ciclo.

Si analizamos el comportamiento del stock en una crianza activa seleccionada aleatoriamente, de
tipo pavos machos, para la cual ya se dispone de una curva ajustada, es importante tener en cuenta
gue dicha crianza aun no ha finalizado y que todavia le restan dias de consumo del ultimo producto.
Este contexto es clave para interpretar correctamente los resultados.

Utilizando el simulador de crianzas desarrollado, en la Figura 21: Comportamiento del stock en una
crianza de pavos machos utilizando la curva tedrica original se muestra la evolucion del stock al aplicar
la curva original, mientras que en la Figura 22: Comportamiento del stock en la misma crianza
utilizando la curva ajustada mediante SciPy se representa el comportamiento del stock para la misma
crianza utilizando la nueva curva ajustada. En ambos casos puede observarse que, al tratarse de
una crianza en curso, aun existe stock asociado al ultimo producto.
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Figura 22: Comportamiento del stock en la misma crianza utilizando la curva ajustada mediante SciPy

No obstante, se aprecia una diferencia relevante entre ambas aproximaciones. Con la curva
original, el stock del ultimo producto se agota antes de tiempo, a pesar de que todavia quedan dias
de consumo por delante, lo que refleja un comportamiento poco realista. En cambio, con la curva
ajustada, el sistema mantiene un nivel de stock remanente coherente con los dias restantes de la
crianza, lo cual es consistente con el comportamiento esperado, ya que dicho stock estd destinado
a cubrir el consumo futuro hasta la finalizacidn del ciclo.

Se observa claramente que el comportamiento del stock obtenido con la nueva curva resulta mas
realista que el que se obtiene con la curva original. No obstante, es posible que la curva ajustada
aun pueda revisarse y mejorarse en futuros trabajos para aproximarse todavia mas al
comportamiento real.
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9. Estudio de Potencial Econdmico

Con la nueva curva ajustada obtenida a partir del tipo de ave mas representativo, se realizdé una
prueba de evaluacién utilizando crianzas histéricas. Para ello, se analizaron métricas como el
numero de pedidos por ciclo, la mediana de kilos por pedido, el nimero de retiradas por ciclo y la
mediana de kilos retirados de pienso sobrante al finalizar el ciclo.

Como se muestra en la Figura 23: Resultados de simulacion con curvas tedricas no ajustadas y pedidos
histéricos, se representan los resultados de la simulacién de ciclos basados en informacién histérica
real y en las curvas tedricas no ajustadas. En cuanto a los pedidos servidos, se observa que los
valores se sitlan principalmente entre 20 y 30 pedidos por ciclo, con pedidos que oscilan entre
20.000 y 24.000 kg. Respecto a las retiradas, se aprecia que, al finalizar el ciclo, lo mas habitual es
realizar una retirada de pienso sobrante, con una mediana aproximada de 12.000 kg. Estas

retiradas implican costes operativos adicionales, tanto en transporte como en recursos humanos.
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Figura 23: Resultados de simulacion con curvas tedricas no ajustadas y pedidos histéricos

Para comparar el comportamiento real con el obtenido en este proyecto, se realizé una segunda
simulacién utilizando la curva ajustada desarrollada (SciPy), manteniendo la l6gica de pedidos
basada en el modelo de prediccion de demanda y utilizando el resto de los datos histdricos reales.
Esto permitid obtener resultados comparables con los datos originales de pedidos histoéricos.

En la Figura 24: Resultados de simulacién con curva ajustada y pedidos segtin modelo de prediccion se
presentan los resultados de esta nueva simulacion. En cuanto al nimero de pedidos por cicloy los
rangos de pedido, se observa un comportamiento muy similar al de la simulacion original. No
obstante, la mediana del nimero de pedidos se reduce ligeramente, pasando de 25 a 23,5.

Por otro lado, en las métricas relacionadas con las retiradas de pienso, se aprecia una mejora
significativa. En la mayoria de los casos ya no es necesario realizar retiradas al finalizar el ciclo y,
cuando estas se producen, la cantidad de pienso retirada es considerablemente menor.
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Figura 24: Resultados de simulacién con curva ajustada y pedidos segtin modelo de prediccion

Estos resultados evidencian que el uso de curvas de consumo ajustadas, junto con un modelo de
prediccion de demanda, tiene un impacto directo en la reduccion de costes operativos. La
disminucion de retiradas implica menos desplazamientos, menor consumo de combustible y una
optimizacién de los recursos logisticos. Ademas, en aquellos casos en los que sigue siendo
necesario realizar una retirada, la reduccion de volumen permite una mayor eficiencia en la
planificacion de rutas, pudiendo incluso aprovechar estos desplazamientos para realizar otras
entregas o recogidas.

10. Conclusiones y siguientes pasos

10.1 Conclusiones

El sistema ha sido disefiado con una arquitectura mantenible y modular, separando claramente
las responsabilidades entre distintos ficheros y funciones. Esta organizacién facilita la evolucion
del sistema, permitiendo modificar o ampliar componentes concretos sin afectar al resto de la
l6gica del modelo. De este modo, se establece una base sdlida para futuras mejoras y extensiones.

Ademas, el modelo presenta caracteristicas que lo hacen robusto desde el punto de vista
operativo. Se trata de un sistema autocorregible, capaz de adaptarse a cambios en los datos,
como nuevas entregas, correcciones o actualizaciones en los registros. Asimismo, es tolerante a
dias de ejecucién perdidos y mantiene la consistencia incluso si el proceso diario no se ejecuta,
pudiendo reincorporar correctamente nuevas crianzas que aparezcan posteriormente en la base
de datos.

A nivel funcional, el sistema se define como una solucién inteligente orientada a la previsidon de
demanda de pienso. Permite estimar con antelacién las posibles entradas de pedidos y las
previsiones de consumo, facilitando una mejor organizacién de la produccién y la logistica.
Ademas, tiene en cuenta la capacidad de los silos, evitando generar pedidos que excedan el
espacio disponible y reduciendo asi posibles costes asociados a devoluciones de pienso.
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Dentro de esta logica, el algoritmo intenta solicitar uUnicamente la cantidad necesaria,
incorporando un margen de seguridad. El objetivo es que, al finalizar el ciclo de crianza, los kilos
del dltimo producto se aproximen lo maximo posible a cero, basdndose en curvas tedricas de
consumo.

En este contexto, el concepto de stock virtual ha sido clave para sustituir la ausencia de datos
procedentes de sensores en silos, permitiendo mantener la coherencia del modelo incluso sin esa
fuente de informacion.

Durante el desarrollo del proyecto, se identificaron diferencias entre las curvas tedricas y el
comportamiento real del sistema, lo que fue validado mediante métricas presentadas al cliente.
A partir de este andlisis, se desarrollé una curva de consumo ajustada junto con un estudio del
potencial econdmico, lo que permitid obtener una visién mads precisa y util para la toma de
decisiones.

A lo largo del proyecto, las reuniones semanales con el cliente han permitido una validacién
continua de los avances y una adaptacion progresiva del enfoque de trabajo, incorporando su
feedback, necesidades y requisitos. Este proceso iterativo ha sido clave para garantizar la
alineacion del sistema con las expectativas del cliente y mejorar la calidad de la solucién final.

En este proceso, algunos elementos inicialmente previstos, como la integracién de datos
provenientes de sensores en silos o la disponibilidad completamente definida de curvas tedricas
representativas del consumo real, no estuvieron finalmente disponibles durante la ejecucién del
proyecto. A pesar de ello, se propusieron e implementaron soluciones alternativas que
permitieron dar respuesta a la problematica planteada, descartando ciertas lineas iniciales y
clarificando los siguientes pasos del proyecto.

El cliente ha mostrado satisfaccion con la solucién entregada, valorando positivamente tanto el
sistema desarrollado como la capacidad de adaptacidén frente a las limitaciones técnicas del
proyecto. También se han valorado especialmente las soluciones adicionales aportadas fuera del
alcance inicial, que han contribuido a enriquecer el sistema y aumentar su aplicabilidad practica.

En conjunto, el proyecto no solo ha dado respuesta a los objetivos planteados inicialmente, sino
gue también ha aportado valor afladido mediante soluciones complementarias, adaptaciones
técnicas y desarrollos adicionales no contemplados en el alcance inicial, consolidando una
solucion final satisfactoria.

10.2 Siguente paso

El modelo actual se basa en curvas tedricas de consumo por tipo de animal y producto. Como se ha
visto, estas curvas no siempre reflejan la realidad, lo que impacta directamente en la consistencia
de los resultados y, en algunos casos, provoca desviaciones como stocks negativos. Ajustando las
curvas mediante datos histéricos y optimizacion, el modelo podria lograr previsiones mas realistas y
un comportamiento de stock coherente. A parte, la inclusién de los datos de nivel de pienso en silo
permitiria ajustar con mas fiabilidad estas curvas de engorde una vez disponible una base suficiente
de sensores.



Sistema de prediccion de la demanda de pienso basado en el stock virtual _

El siguiente paso importante es obtener curvas que reflejen de forma fiel el consumo real o,
incluso, disponer de varias curvas que puedan aplicarse segun distintas situaciones o condiciones
especificas, si esto permite mejorar la precisidon de las previsiones. En este sentido, se ha observado
qgue el consumo de los animales no es completamente constante a lo largo del afio, sino que varia
en funcién de la estacion. En concreto, durante los meses de invierno tienden a presentar un mayor
apetito y, por tanto, un consumo superior, mientras que en verano el consumo disminuye debido a
una menor ingesta. Esta variabilidad estacional justifica la necesidad de considerar diferentes
curvas de consumo en funcién de las condiciones ambientales.
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