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Resumen

El presente trabajo utiliza el concepto de machine learning para mejorar la competitividad
de las empresas tabacaleras, basado en esto se desarrollé un modelo predictivo basados
en algoritmos de aprendizaje automatico, que anticipan fluctuaciones en la demanda y
optimizan la cadena de suministro, lo cual es crucial para la toma de decisiones
estratégicas en marketing y ventas. La metodologia incluy6 la recopilacion de datos
historicos del mercado tabacalero, el procesamiento de estos datos mediante algoritmos
de machine learning, y la validacion de los modelos predictivos a través de técnicas de
regresion lineal y andlisis competitivo. Los resultados muestran que el uso de machine
learning mejora significativamente la precision de las predicciones de demanda,
permitiendo a las empresas ajustar sus estrategias comerciales y optimizar la gestion de
inventarios. Ademads, la implementacion de estas tecnologias facilita la identificacion de
oportunidades de crecimiento en mercados internacionales. En conclusion, la aplicacion
de machine learning en la industria tabacalera ofrece un enfoque innovador para predecir
la demanda, contribuyendo a la eficiencia operativa y a la competitividad de las empresas
en un entorno globalizado.

Palabras clave: Industria tabacalera, machine learning, mercados internacionales,

prediccion de demanda.
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1. Introducciéon

Este proyecto tiene como objetivo implementar tecnologia predictiva para impulsar la
expansion del tabaco ecuatoriano en mercados internacionales. Estas tecnologias se basan
en estrategias para optimizar la cadena de suministro, modelos predictivos de demanda y
analisis competitivo. El Machine Learning ha emergido como una herramienta poderosa
que desarrolla algoritmos y modelos capaces de aprender de datos y tomar decisiones
informadas. En lugar de seguir instrucciones predefinidas, estos algoritmos identifican
patrones y tendencias a partir de grandes voliumenes de datos historicos y proyecciones
de mercado, permitiendo predecir futuras 6rdenes de compra y mejorar su precision a
medida que se incorporan mas datos.

En este contexto, el Machine Learning juega un papel vital en la transformacion digital
de las industrias modernas, incluidas las empresas tabaqueras. Los modelos predictivos
de demanda generados a través de esta técnica son esenciales para prever fluctuaciones
en la demanda de tabaco, lo cual es crucial para la planificacion estratégica y la toma de
decisiones relacionadas con la produccion y comercializacién (Siegel, 2017). Esto
permite a las empresas ajustar con mayor precision sus estrategias de marketing y ventas,
maximizando asi sus oportunidades de crecimiento en mercados internacionales.

Adicionalmente, Shalev y Ben (2014) destacan que el Machine Learning puede
optimizar la cadena de suministro mediante una mejor gestion de inventarios y
planificacion logistica. Esto no solo reduce los costos operativos, sino que también
incrementa la eficiencia al asegurar la disponibilidad de productos en el lugar y momento
correctos. La capacidad de analizar grandes volimenes de datos en tiempo real permite a
las empresas detectar rapidamente cualquier interrupcion en la cadena de suministro y

tomar decisiones informadas para mitigar sus efectos.



El andlisis competitivo se ve significativamente beneficiado por el Machine Learning,
ya que mediante el andlisis de datos de mercado y de la competencia, las empresas
tabacaleras pueden identificar oportunidades y amenazas, lo que les permite desarrollar
estrategias mas efectivas para posicionarse en el mercado global (Barrueta y Castillo,
2018). Este analisis incluye la evaluacion de tendencias de consumo, preferencias de los
consumidores y movimientos de los competidores, proporcionando una vision integral
que ayuda a las empresas a mantenerse competitivas (Lozada, 2017). Con el uso del
Machine Learning, las empresas obtienen informacion valiosa y detallada que facilita la
toma de decisiones estratégicas, fortaleciendo su capacidad para adaptarse y prosperar en
un entorno comercial en constante evolucion.

Anivel global, la produccion de tabaco se concentra principalmente en varias regiones,
siendo Asia la lider con un 63% de la producciéon debido a sus suelos y condiciones
climaticas favorables (Velasquez y Meza, 2020). Africa se sittia en segundo lugar a nivel
mundial, contribuyendo con el 17% de la produccion, seguida por América con un 16%
(Segovia, 2020). Europa representa solo el 4% de la produccion global, aunque Espafia
destaca como el tercer mayor productor a nivel mundial.

El tabaco es uno de los cultivos comerciales mas importantes a nivel mundial y, aunque
no es comestible, tiene un impacto econémico significativo en varios paises como un
producto clave de exportacion. La industria tabacalera depende de caracteristicas
especificas de las hojas para satisfacer sus demandas de suministro y contribuir al proceso
de industrializacion. Es crucial realizar todas las actividades necesarias para mejorar las
condiciones que favorecen el crecimiento y desarrollo de los cultivos de tabaco, ya que
una gestion agrondmica deficiente puede obstaculizar la obtencion de hojas de alta

calidad destinadas a la industria (Calero et. al., 2019).



En general, las empresas dedicadas a la produccion agricola de tabaco carecen de una
cultura empresarial que promueva la gestion estructurada y organizada de sus procesos
productivos (Valderrama, 2017). Esta falta de enfoque conlleva rendimientos suboptimos,
una competitividad reducida y una disminucion en la rentabilidad proyectada. Por tanto,
es imperativo que estas empresas se comprometan en una planificacion eficaz y en la
correcta gestion de los recursos de produccion para lograr sus objetivos organizacionales
(Bueno, 2021).

La produccion de tabaco ha sido una actividad agricola arraigada en las Américas
desde tiempos remotos, comenzando con el cultivo de la Nicotiana tabacum L (Calero et.
al., 2019). Estas hojas se consumen de diversas maneras, generalmente mediante
combustion que genera humo. Aunque su consumo esta limitado en muchos paises debido
a sus posibles efectos sobre la salud, el tabaco sigue estando disponible para la venta legal
en todo el mundo (Arauz, 2021).

Es interesante notar que el tabaco tiene su origen en las tierras de la cultura maya,
donde su consumo data desde el afio 2000 a.C. hasta el 987 d.C., en regiones como
Meéxico, Guatemala y Honduras (Sanchez, 2019). En este contexto, los mayas, expertos
navegantes, comerciaban a lo largo del Golfo de México, incluyendo islas del Caribe
como Cuba, Republica Dominicana y Jamaica, llevando productos como cacao, henequén
y tabaco, el cual fumaban (Vera, 2020). Para algunos pueblos precolombinos, el tabaco
tenia un uso ritual y medicinal, creyendo que su humo podia expulsar los malos espiritus
causantes de enfermedades.

Investigaciones de Velasquez y Meza (2020) indican que, a finales del siglo XII, los
aztecas conquistaron el territorio maya y adoptaron la costumbre de fumar tabaco,
dandole un enfoque mas social que religioso. Esta practica se mantuvo hasta la llegada de

los espafioles a principios del siglo XVI. Para los habitantes del Viejo Mundo, el tabaco



fue descubierto por marineros espafioles que exploraban la isla de Cuba por orden de
Coldn, encontrandolo en las playas de San Salvador, donde fueron recibidos por nativos
con frutas, jabalinas y hojas secas de tabaco.

Inicialmente, el tabaco era consumido principalmente por marineros y se fue
extendiendo gradualmente a otros sectores marginales y grupos sociales desfavorecidos.
No obstante, a medida que su popularidad crecia, también lo hacia el interés de los grupos
de mayor poder adquisitivo, lo que provocéd un aumento exponencial en su consumo
(Sanchez, 2019). Este auge no pas6 desapercibido para los gobiernos, que vieron en el
tabaco una oportunidad para generar ingresos importantes mediante la imposicién de
impuestos y otras regulaciones. La capacidad del tabaco para generar ingresos fiscales
significativos llevod a la implementacion de gravamenes especificos sobre su produccion
y venta.

Segun Holguin (2021), para maximizar estos ingresos, los gobiernos no solo
impusieron impuestos, sino que también establecieron una serie de normativas para
controlar y supervisar la produccion de tabaco. Estas regulaciones incluyeron medidas
estrictas sobre la calidad del producto, las condiciones de cultivo y las técnicas de
procesamiento. La industrializacion de la fabricacion de tabaco facilité el control
gubernamental, permitiendo una supervision mas eficiente de la produccion y
distribucion.

En América Latina, y especialmente en Cuba, la produccién de tabaco tiene un impacto
econdmico significativo (Sanchez, 2019). El tabaco no solo es un producto agricola, sino
también una fuente crucial de empleo y divisas, destacandose en la economia de paises
como Cuba, la Republica Dominicana y Nicaragua. La produccion del tabaco habano, en
particular, depende de proveedores de hojas de alta calidad, especialmente en regiones

cubanas como Vuelta Abajo, conocida por sus condiciones excepcionales para el cultivo.



Mantener relaciones con estos proveedores es esencial para preservar la calidad y
autenticidad del producto. Ademads, la disponibilidad de recursos como semillas,
fertilizantes y técnicas de cultivo sostenibles es vital para asegurar la consistencia del
tabaco habano.

En el mercado de tabacos premium, el habano enfrenta la competencia de otros
productores de alta calidad, principalmente de la Republica Dominicana, Nicaragua y
Honduras (Leon et.al., 2020). Aunque los habanos gozan de una ventaja en términos de
reputacion y tradicion, sus competidores han avanzado significativamente en técnicas de
cultivo y manufactura, ofreciendo productos que rivalizan en calidad.

Bueno (2021) sostiene que las empresas cubanas deben innovar continuamente en sus
estrategias de marketing y distribucion para mantener su liderazgo. Distribuidores y
minoristas especializados juegan un papel clave en llevar los habanos al consumidor final.
La eficiencia en la cadena de distribucion y la capacidad para garantizar que los productos
lleguen frescos y en Optimas condiciones a los mercados internacionales son aspectos
criticos. La participacion en ferias y eventos internacionales también es fundamental para
la promocion de los habanos.

Las regulaciones internacionales sobre el tabaco, incluidas las restricciones en
publicidad, empaquetado y etiquetado, asi como las politicas de control, varian de un pais
a otro y afectan significativamente la industria del habano (Arauz, 2021). Normativas que
impactan las exportaciones cubanas, como embargos y restricciones comerciales
impuestas por algunos paises, también influyen en la estrategia de entrada a mercados
internacionales.

El mercado del tabaco habano esta influenciado por tendencias globales como el
consumo consciente y la preferencia por productos de alta calidad y artesanales. Los

consumidores estan cada vez mads interesados en la trazabilidad del producto, deseando



conocer el origen y el proceso de produccion de sus puros. Ademas, el turismo tabacalero,
donde los aficionados visitan plantaciones y fabricas en Cuba, esta en crecimiento,
promoviendo tanto la cultura del habano como su consumo (Leodn et.al., 2020).

El sector del tabaco habano contribuye significativamente a la economia cubana a
través de la generacion de empleo y divisas por exportaciones. La industria debe
equilibrar el incremento de la produccion con la sostenibilidad, asegurando que las
practicas agricolas y de manufactura no comprometan la calidad del producto ni el medio
ambiente (Calero et. al., 2019). Esto implica la adopcion de técnicas de cultivo y procesos
de manufactura que sean ambientalmente responsables, manteniendo la reputacion y
calidad del habano en el mercado global.

En Ecuador, el cultivo de tabaco (Nicotiana tabacum L.) se extiende por
aproximadamente 6,433 hectédreas, favorecido por condiciones climaticas Optimas que
permiten el desarrollo de hojas de alta calidad (INEC, 2019). Las provincias costeras de
Guayas y Los Rios son los principales centros de produccion. Las empresas tabacaleras
ecuatorianas han implementado estrategias especificas en produccion, marketing y ventas
para lograr un posicionamiento competitivo en el mercado.

La industrializacion del tabaco en Ecuador comenzé en 1997, con la exportacion de
cigarros producidos localmente. Un afio después, en 1998, marcas ecuatorianas como La
Casona, Quevedo y Solemne, de la Compaiia Aray & Sons, entraron en el mercado
internacional. No obstante, estas empresas enfrentaron grandes desafios en mercados
dominados por alianzas comerciales entre distribuidores y productores centroamericanos,
lo que las obligd a buscar socios externos para acceder a los canales de distribucion
necesarios (Holguin, 2021).

El comportamiento del consumidor ecuatoriano refleja una clara preferencia por

ciertas marcas y tendencias de consumo. La popularidad del tabaco ecuatoriano se debe



en gran medida a las caracteristicas distintivas del producto, que se manifiestan en la
calidad del tabaco cultivado en las regiones costeras. Para competir en mercados
internacionales como el norteamericano y el europeo, los productores ecuatorianos han
adaptado sus estrategias de marketing y ventas, alinedndose con las preferencias y
demandas especificas de los consumidores extranjeros (Segovia, 2020).

El cultivo y procesamiento del tabaco en Ecuador tienen impactos significativos en los
ambitos ambiental, social y econdmico. A nivel local, la industria tabacalera es una fuente
importante de empleo y contribuye considerablemente a la economia regional (Santillan,
2017). Sin embargo, también enfrenta desafios ambientales, como el uso intensivo de
tierras agricolas y el impacto de las practicas de cultivo en el ecosistema. En el plano
social, la industria proporciona empleo en comunidades rurales, pero también plantea
problemas de salud y bienestar debido al manejo y procesamiento del tabaco.

Las leyes y regulaciones locales que rigen la venta y el consumo de tabaco juegan un
papel crucial en la configuracion del mercado tabacalero ecuatoriano. Ecuador ha
implementado una serie de leyes, convenios y reglamentaciones que reflejan su
compromiso con programas integrales para combuatir el tabaquismo (INEC, 2019). Estas
medidas buscan reducir la demanda de tabaco mediante estrategias como impuestos,
educacion, comunicacion y concientizacion publica, y controlar la oferta regulando el
comercio ilicito, la venta a menores de edad y apoyando alternativas econdmicas.

La industria tabacalera ecuatoriana ha tenido que adaptarse a estas normativas para
competir eficazmente en el mercado global. La introduccion de marcas ecuatorianas en
mercados internacionales, como el norteamericano y el europeo, demuestra la capacidad
de la industria para evolucionar y crecer. A pesar de las dificultades iniciales en un
mercado dominado por grandes alianzas comerciales, empresas como Cubanfire y Aray

& Sons han logrado éxito mediante asociaciones con distribuidores en Miami (Bueno,



2021). Otros productores han optado por mercados europeos, como Espafia y Alemania,
donde la estabilidad de precios y las preferencias de los consumidores ofrecen

oportunidades a largo plazo.

2. Problematica

El tabaco, a pesar de no ser un cultivo comestible, se posiciona como uno de los mas
relevantes a nivel global debido a su impacto econdmico, particularmente como producto
de exportacion. La industria tabacalera demanda hojas de una calidad muy especifica, lo
cual es esencial para afiadir valor durante su procesamiento industrial y mantener la
competitividad en un mercado global exigente.

A pesar de los conocidos riesgos para la salud asociados con el consumo de tabaco,
este sigue siendo una practica ampliamente extendida, impulsada por la intensa
comercializacion de cigarrillos durante el siglo pasado (Veldsquez y Meza, 2020). Esta
alta demanda impone a la industria la necesidad de mantener una produccion eficiente y
de alta calidad. Sin embargo, se observa una significativa falta de organizacion y gestion
estructurada en los procesos productivos actuales, 1o que resulta en bajos rendimientos,
poca competitividad y una rentabilidad disminuida. Esto subraya la urgencia de una
planificacion estratégica y una gestion de recursos mas efectiva (Valderrama, 2017,
Bueno, 2021).

En el contexto del mercado global, las empresas tabacaleras ecuatorianas enfrentan
desafios considerables en su intento de expansion internacional. A pesar del potencial del
tabaco producido en Ecuador, estas empresas se ven frecuentemente limitadas por
ineficiencias en la optimizacion de sus cadenas de suministro, la prevision de la demanda
y la ejecucion de estrategias de marketing efectivas. La falta de precision en estas areas

puede traducirse en costos operativos elevados y pérdida de oportunidades de mercado,



lo que destaca la necesidad de mejorar la eficiencia y efectividad en la gestion
empresarial.

La industria tabacalera mundial opera bajo un entorno regulatorio cada vez mas
estricto, con gobiernos que han impuesto impuestos y regulaciones para controlar la
produccion, asegurar la calidad del tabaco, y regular las condiciones de cultivo y técnicas
de procesamiento (Holguin, 2021). En América Latina, paises como Cuba, Republica
Dominicana y Nicaragua han desarrollado economias sélidas alrededor de la produccion
de tabaco premium, destacdndose por la alta calidad de sus hojas y las avanzadas técnicas
de cultivo (Sanchez, 2019; Ledn et al., 2020). En particular, la industria cubana ha
mantenido su liderazgo global gracias a la innovacion en marketing y distribucion,
garantizando la frescura y calidad de sus productos en los mercados internacionales
(Bueno, 2021).

Sin embargo, los agricultores familiares, que constituyen una parte importante del
sector agricola, carecen del acceso a las herramientas tecnoldgicas avanzadas que utilizan
los grandes productores. Esto limita su capacidad para competir en igualdad de
condiciones, especialmente en la seleccion de los cultivos mas rentables. En este punto,
los algoritmos de aprendizaje automatico (Machine Learning) ofrecen un potencial
considerable para mejorar la prediccion de precios y la gestion agricola, aunque los
estudios sobre su aplicacion en cultivos no comestibles, como el tabaco, son aln
limitados. El sector agricola en general ha experimentado una falta de avances
tecnologicos, y es aqui donde las ciencias de la computacion pueden ofrecer herramientas
como el big data y el aprendizaje automatico para mejorar la eficiencia y sostenibilidad
en la produccion agricola.

La tecnologia predictiva, y en particular el Machine Learning, se presenta como una

solucion potencial al permitir el andlisis de grandes volimenes de datos, la identificacion
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de patrones y la toma de decisiones informadas. No obstante, la adopcion de estas
tecnologias en la industria tabacalera ecuatoriana ha sido limitada, impidiendo que las
empresas locales aprovechen plenamente sus beneficios. Una implementacion efectiva de
Machine Learning podria transformar la planificacion estratégica y operativa, aunque su
integracion conlleva desafios técnicos y econdmicos significativos que deben abordarse.

Ademas, las empresas tabacaleras ecuatorianas enfrentan la presion de competir en
mercados internacionales dominados por productores con una larga tradicion y alta
calidad. A pesar de contar con condiciones de cultivo favorables, la industria local se ve
restringida por la falta de integraciéon de tecnologias avanzadas como el Machine
Learning, que podrian optimizar la produccion, mejorar la calidad del producto y
fortalecer las estrategias de comercializacion. La ausencia de inteligencia artificial en la
cadena de valor del tabaco ecuatoriano limita la capacidad de estas empresas para predecir
la demanda, gestionar eficientemente la cadena de suministro y analizar el
comportamiento del mercado, factores cruciales para competir en un entorno global
altamente competitivo.

La gran demanda internacional y las oportunidades de crecimiento, la produccion de
tabaco en Ecuador no ha integrado plenamente tecnologias avanzadas como el Machine
Learning. Esta tecnologia tiene el potencial de optimizar la cadena de suministro, predecir
la demanda y realizar analisis competitivos, lo que podria mejorar significativamente la
eficiencia y la competitividad de la industria tabacalera ecuatoriana en el mercado global.
Sin embargo, la falta de uso de modelos predictivos y otras herramientas de inteligencia
artificial limita la capacidad de las empresas para anticipar tendencias de mercado, ajustar
la produccidn y mejorar las estrategias de marketing.

La industria tabacalera en Ecuador ha tenido que adaptarse a normativas estrictas para

competir eficazmente en el mercado global. La introduccion de marcas ecuatorianas en
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mercados internacionales, como el norteamericano y el europeo, demuestra la capacidad
de la industria para adaptarse y crecer. A pesar de las dificultades iniciales en un mercado
dominado por grandes alianzas comerciales, empresas como Cubanfire y Aray & Sons
han logrado éxito al asociarse con distribuidores de Miami (Bueno, 2021). Esta expansion
hacia mercados internacionales resalta la necesidad de adoptar herramientas avanzadas
como el Machine Learning en la industria tabacalera ecuatoriana. Aqui se vislumbra la
falta de integracion de estas tecnologias como una barrera significativa para la
optimizacion de la cadena de valor, la anticipacion de tendencias de mercado y la
competencia global. La implementacién de un modelo predictivo no solo mejoraria la
eficiencia operativa y la calidad del producto, sino que también fortaleceria la posicion
de Ecuador en el competitivo mercado global del tabaco.

El proposito de esta investigacion es explorar y aprovechar las oportunidades que
ofrecen las tecnologias avanzadas, especificamente los modelos predictivos basados en
Machine Learning, para la industria tabacalera ecuatoriana. La implementacion de estos
modelos puede transformar radicalmente la manera en que las empresas tabacaleras
gestionan su cadena de suministro, predicen la demanda del mercado y optimizan sus
estrategias de marketing. Al integrar estas tecnologias, las empresas pueden mejorar su
eficiencia operativa, reducir costos y maximizar la calidad del producto, lo que les
permitiria competir mas eficazmente en el mercado global del tabaco.

Esto lo fundamenta Siegel (2017) donde en sus investigaciones expone que el uso de
modelos predictivos puede proporcionar a las empresas una ventaja competitiva
significativa al permitirles anticipar y adaptarse rapidamente a las fluctuaciones del
mercado. Esto no solo ayudaria a satisfacer de manera mas efectiva la demanda de los
consumidores internacionales, sino que también fortaleceria la posicion de la empresa, en

este caso, las empresas tabaqueras de Ecuador, como un productor de tabaco de alta
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calidad en el ambito global. La investigacion se centra en identificar las mejores practicas
para la integracion de Machine Learning y desarrollar un marco que las empresas puedan

seguir para implementar estas tecnologias de manera eficaz y eficiente.

3. Justificacion

La industria tabacalera en Ecuador ha sido un pilar significativo de la economia
nacional durante varias décadas, con una produccion anual que supera las 12,000
toneladas métricas de tabaco habano (ESPAC, 2023). Esta cifra posiciona a Ecuador como
uno de los principales productores a nivel mundial. No obstante, para mantener esta
posicion en el competitivo mercado global, las empresas tabacaleras del pais deben
continuar innovando y perfeccionando sus procesos. En un entorno de intensa
competencia, solo aquellas empresas que se adapten a los avances tecnologicos y
respondan a las tendencias del mercado podran conservar su liderazgo.

En este contexto, la adopcidn de tecnologias avanzadas como el Machine Learning es
esencial para la supervivencia y expansion de la industria tabacalera ecuatoriana. Estas
herramientas permiten a las empresas procesar grandes volimenes de datos, identificar
patrones y tendencias, y tomar decisiones informadas que mejoren su competitividad. La
integracion del Machine Learning en las operaciones de las empresas tabacaleras les
permitiria anticipar las fluctuaciones del mercado, ajustar su produccion en consecuencia
y desarrollar estrategias de marketing mas efectivas. Este enfoque no solo les ayudaria a
mantener su posicion en el mercado, sino también a avanzar hacia una gestion mas
sostenible y competitiva.

Asi, se hace evidente la necesidad de implementar tecnologias predictivas avanzadas,
como el Machine Learning, para enfrentar los desafios actuales y mejorar
significativamente la competitividad de la industria tabacalera ecuatoriana en el escenario

global. Ecuador, como uno de los principales productores de tabaco habano, cuenta con
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una superficie cultivada de 12,811.19 hectéareas (véase figura 1) y una produccion anual
de 20,862.45 toneladas métricas (véase figura 2), de las cuales el 91% se destina al
mercado internacional (ESPAC, 2023). Esta produccion considerable posiciona al pais
como un actor clave en el mercado mundial del tabaco. Sin embargo, la industria enfrenta
retos importantes en cuanto a la gestion eficiente y la optimizacién de los procesos
productivos.

Para maximizar el potencial de esta produccién y aumentar su competitividad en los
mercados internacionales, es fundamental adoptar tecnologias avanzadas como el
Machine Learning. Estas herramientas ofrecen soluciones innovadoras para la gestion de
la cadena de suministro, la prediccion de la demanda y el analisis competitivo. Al integrar
el Machine Learning, las empresas tabacaleras de Ecuador pueden anticipar las
fluctuaciones del mercado, ajustar la produccién segin sea necesario y desarrollar
estrategias de marketing mas efectivas. Esto no solo incrementara la rentabilidad, sino
que también reforzara la posicion de Ecuador como un proveedor de tabaco habano de
alta calidad en el mercado global.

La implementacion de tecnologias predictivas avanzadas, como el Machine Learning,
es esencial para abordar los desafios que enfrenta la industria tabacalera ecuatoriana y
mejorar significativamente su competitividad en el mercado mundial. Uno de los
principales problemas que enfrenta el sector es la falta de estandarizacion y control de
calidad en los procesos de produccion, lo que dificulta el mantenimiento de estandares
uniformes y la satisfaccion de las exigentes demandas de los mercados internacionales.
Ademas, la industria enfrenta la dificultad de adaptarse rapidamente a los cambios en las
preferencias de los consumidores, ya que la falta de herramientas avanzadas de analisis
de datos les impide anticipar estas tendencias y ajustar su produccion y estrategias de

manera oportuna. La integracion de tecnologias predictivas como el Machine Learning
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permitiria a las empresas tabacaleras ecuatorianas analizar grandes volimenes de datos,
identificar patrones y tendencias, y tomar decisiones informadas para mejorar la calidad
y consistencia de sus productos, asi como para adaptarse con agilidad a las fluctuaciones
del mercado. De esta manera, la implementacion de estas tecnologias se convierte en una
solucion estratégica para que la industria tabacalera ecuatoriana mantenga su posicion
competitiva en el dindmico mercado global del tabaco.

Por otra parte, la capacidad de analizar grandes volimenes de datos mediante Machine
Learning puede contribuir a la mejora en la calidad del tabaco producido, al identificar
patrones y tendencias en los datos de cultivo y procesamiento que permitan optimizar las
practicas agricolas y producir hojas de tabaco de mayor calidad. La adopcion de estas
tecnologias permitira a la industria tabacalera ecuatoriana no solo mantener su volumen
de produccion y ventas, sino también avanzar hacia una gestion mas sostenible y
competitiva. La capacidad de predecir con precision las tendencias de demanda en
distintos mercados internacionales permitird a las empresas ajustar sus estrategias de
produccion y distribucién de manera proactiva, asegurando que las necesidades de los
consumidores globales sean satisfechas con productos de alta calidad en el momento
oportuno.

Ademas, el uso de Machine Learning puede optimizar la gestion de la cadena de
suministro, reduciendo costos operativos y mejorando la eficiencia logistica. Con el 91%
de la produccion dirigida a mercados internacionales, la capacidad de anticipar y mitigar
interrupciones en la cadena de suministro es crucial. Las tecnologias predictivas pueden
identificar patrones y prever problemas potenciales antes de que ocurran, permitiendo a
las empresas tomar decisiones informadas y rapidas para mantener la continuidad del

negocio.
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El sector agricola, uno de los mas relevantes para la economia, pero a su vez de los
mas tradicionales de nuestro pais debido a diferentes factores, no se ha quedado atras en
esta ola digital. De acuerdo con Tong et. al. (2023) expone que, a pesar del rechazo
presentado por parte de los agentes intervinientes en este sector, los beneficios ofrecidos
por las herramientas tecnoldgicas y los incentivos gubernamentales por optar hacia
soluciones de caracter digital en la ejecucion de las operaciones agricolas y ganaderas han
fomentado la adopcion de la tecnologia por un gran nimero de empresas
agroalimentarias. Las herramientas digitales, el Big data, la Inteligencia Artificial o el
Machine Learning son ya una realidad en este sector. Sin embargo, a pesar de las mas que
probadas mejoras que estas herramientas ofrecen al sector agroalimentario desde un punto
de vista de eficiencia y productividad, existe un importante debate acerca del impacto
econdmico de estas soluciones

La implementacion de técnicas predictivas representa una oportunidad estratégica
para que la industria tabacalera ecuatoriana aborde los desafios actuales y mejore
significativamente su competitividad en el mercado global (Changshou et. al. 2011). Al
integrar estas tecnologias, las empresas podran analizar grandes volumenes de datos,
identificar patrones y tendencias, y tomar decisiones informadas para optimizar sus
procesos y estrategias. Esto les permitird no solo mantener su posicion en el mercado,
sino también avanzar hacia una gestion mas sostenible y competitiva, fortaleciendo la

reputacion del tabaco habano ecuatoriano a nivel internacional.

4. Alcance
En la actualidad, la industria tabacalera ecuatoriana enfrenta desafios considerables en
términos de eficiencia operativa y competitividad global. La falta de integracion de
tecnologias avanzadas ha limitado la capacidad de estas empresas para adaptarse

rapidamente a las demandas del mercado y para optimizar sus procesos de produccion y
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distribucion. Por lo tanto, la introduccion de herramientas de Machine Learning
representa una oportunidad crucial para mejorar la toma de decisiones estratégicas y
operativas, asi como para optimizar la gestion de recursos y la planificacion de la
produccion. Es por esto que, este proyecto esta dirigido especificamente a la industria
tabacalera ecuatoriana, incluyendo a las empresas productoras y exportadoras de tabaco
en el pais.

La implementacion de Machine Learning no solo permitird una toma de decisiones
mas informada y 4agil, sino que también facilitard la identificaciéon de patrones y
tendencias en los datos historicos y en tiempo real. Esto proporcionara a las empresas
tabacaleras ecuatorianas una ventaja competitiva al adaptar sus estrategias de produccioén
y comercializacion a las fluctuaciones del mercado global.

Los beneficiarios directos de este proyecto incluyen a los ejecutivos y directivos de las
empresas tabacaleras ecuatorianas, asi como a los investigadores y académicos
interesados en el desarrollo tecnologico y la competitividad empresarial. El uso de
tecnologias predictivas no solo mejorara la eficiencia operativa de estas empresas, sino
que también posicionard al tabaco ecuatoriano como un lider en calidad y eficiencia en el
mercado internacional. Ademas, este proyecto fomentara la colaboracion entre la
industria y las instituciones académicas, promoviendo la innovacién y el desarrollo de
nuevas soluciones tecnoldgicas adaptadas a las necesidades especificas del sector.

La implementacion de tecnologia predictiva, como Machine Learning, permitira a las
empresas tabacaleras ecuatorianas realizar analisis predictivos de la demanda, optimizar
la planificacion de la produccion y mejorar la gestion de inventarios. Esto no solo reducira
los costos operativos, sino que también mejorara la satisfaccion del cliente al asegurar
una oferta constante de productos de alta calidad. Ademas, la capacidad de prever la

demanda con mayor precision permitira a las empresas ecuatorianas responder de manera
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mas agil y efectiva a las fluctuaciones del mercado global, asegurando asi su posicion
competitiva a largo plazo.

La tecnologia predictiva, como Machine Learning, también proporcionard a las
empresas tabacaleras ecuatorianas capacidades avanzadas de analisis de datos, lo que les
permitira identificar patrones y tendencias ocultas en grandes volimenes de informacion.
Esta capacidad de analisis avanzado no solo mejorard la eficiencia operativa y la toma de
decisiones estratégicas, sino que también impulsard la innovacidon dentro del sector
tabacalero ecuatoriano. La capacidad de analizar grandes cantidades de datos en tiempo
real facilitard la identificacion de oportunidades de mejora continua y la optimizacion de
procesos clave.

Por tal motivo, este proyecto tiene como objetivo principal mejorar la competitividad
y eficiencia operativa de la industria tabacalera ecuatoriana a través de la implementacion
de tecnologia predictiva avanzada, especificamente Machine Learning. Al dirigirse a las
empresas productoras y exportadoras de tabaco en Ecuador, este proyecto no solo
mejorard la capacidad de adaptacion de las empresas a las fluctuaciones del mercado
global, sino que también fortalecera su posicion competitiva y promovera la innovacioén

dentro del sector.
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5. Objetivos
5.1.  Objetivo general
Predecir la demanda del tabaco en los mercados internacionales mediante machine
learning.
5.2.  Objetivos especificos

e Examinar literatura existente sobre Machine Learning aplicado a la industria
tabacalera y otras industrias relevantes.

e Identificar principales mercados internacionales para la exportacion de tabaco
habano ecuatoriano.

e Implementar el modelo predictivo desarrollado para optimizar la cadena de

suministro de las empresas tabacaleras ecuatorianas.
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6. Marco teodrico

6.1. Introduccion al Machine Learning

Segun Abuduweili et al. (2021), el Machine Learning (ML) es una disciplina de la
inteligencia artificial que se basa en la idea de que los sistemas pueden aprender de los
datos, tomar decisiones con minima intervencion humana e identificar patrones. ML se
considera un método de analisis de datos que automatiza la construccion de modelos
analiticos. A medida que estos modelos se exponen a nuevos datos, pueden adaptarse de
manera auténoma. Los sistemas aprenden de la programacion previa para generar
decisiones, resultados consistentes y confiables. Los algoritmos de ML se pueden
clasificar en diferentes tipos, cada uno con aplicaciones especificas y caracteristicas
particulares.:

1) Aprendizaje supervisado: Este algoritmo realiza predicciones en base a un
conjunto de ejemplos. Con esta técnica se tiene una variable de entrada que consta
de un conjunto de training data etiquetados y una variable de salida deseada (Budd
y Robinson, 2019). Para analizar el training data utilizan un algoritmo para
aprender la funcion que asigna la entrada a la salida. Esta funcion inferida mapea
ejemplos nuevos y desconocidos generalizando a partir del training data para
anticipar resultados en situaciones no vistas. Estos a su vez tienen la siguiente
clasificacion segun lo explica (Bayona y Rino, 2021):

e Algoritmos de clasificacion: Cuando los datos se utilizan para predecir una
variable categorica, en este caso se asigna una etiqueta o indicador, cuando
existe una sola clasificacion se denomina binaria y cuando hay mas de dos los
problemas se llaman de clasificaciéon multiple (Zhang et. al. 2020).

e Algoritmos de Regresion: Cuando se predice valores continuos (Rakhra et.

al. 2021).
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e Algoritmos de prondstico: En este proceso se basan en situacion futuras
basadas en datos pasados y presentes, usualmente se utiliza para analizar
tendencias (Bueno, 2021).

2) Aprendizaje semi—supervisado: Permite la utilizacion de ejemplos sin etiqueta
con una pequefa cantidad de datos etiquetados para mejorar la precision de
aprendizaje

3) Aprendizaje no supervisado: En este caso la maquina se presenta con datos sin
etiquetar. Se le solicita que descubra los patrones intrinsecos que subyacen a los
datos, como una estructura de agrupacion. Dentro de esta categoria los datos se
pueden clasificar en los siguientes:

e Agrupamiento: Segun lo explica Subasi (2020) consiste en la agrupacion de
un conjunto de ejemplos de datos para que los ejemplos en un grupo sean mas
similares segin unos determinados criterios que los de otros grupos. El
analisis se puede realizar en cada grupo para ayudar a los usuarios a encontrar
patrones intrinsecos.

¢ Reduccion de dimension: Consiste en la reduccion del nimero de variables
consideradas. En muchas aplicaciones, los datos brutos tienen caracteristicas
dimensionales muy altas y algunas funciones son redundantes o irrelevantes
para la tarea. Reducir la dimensionalidad ayuda a encontrar la verdadera
relacion latente (Liakos y Busato, 2018).

4) Aprendizaje Reforzado: Esta técnica analiza y optimiza el comportamiento de
un agente en funcion de los comentarios del entorno. Las maquinas prueban
diferentes escenarios para descubrir que acciones producen mayor recompensa,

en lugar de que se diga que acciones tomar.
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Campos (2018) investigd el uso de técnicas de aprendizaje automatico,
especificamente mediante un modelo de regresion basado en bosques aleatorios, para
prever las ventas de medicamentos falsificados. Los hallazgos de su estudio se utilizaron
para enfrentar este problema al identificar qué productos probablemente se vendan de
manera fraudulenta. El autor ofrece referencias que son fundamentales para proyectos de
aprendizaje automatico enfocados en la prediccion de ventas. Ademas, Huertas (2017)
destaca la importancia de evaluar varios modelos de aprendizaje automadtico para
seleccionar el mas adecuado segin la problemadtica a resolver. Con la ayuda de estas
técnicas, es posible prever la venta de medicamentos falsificados y contrarrestar este tipo
de actividades ilegales, especialmente en paises en desarrollo, donde representan una gran
amenaza para la industria farmacéutica. ML simplifica la toma de decisiones y ofrece
resultados confiables basados en el conocimiento adquirido mediante el analisis de datos.

Por otro lado, Huertas (2017) explica que, es importante evaluar diferentes modelos
de aprendizaje automatico, y de los resultados se debe elegir el que mejor se ajuste para
la solucién del problema, en este caso el algoritmo de regresion de bosque aleatorio. Se
concluyo que, con la ayuda de técnicas de aprendizaje automatico, es posible predecir las
ventas de medicamentos falsificados y, por lo tanto, contrarrestar estas actividades
ilegales e inseguras en los paises en desarrollo, porque se han convertido en una gran
amenaza para las industrias farmacéuticas.

El aprendizaje automatico es el futuro y la toma de decisiones es mas simple, ya que
el conocimiento de la maquina es robusto y se puede confiar en los resultados dados por
ella con base en el conocimiento previamente adquirido mediante el anélisis de los datos

(Ackermann, 2019)
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6.1.1. Historia y evolucion

Todas las ciencias estan evolucionando con el auge de las nuevas tecnologias
informaticas, y el marketing no es la excepcion. En la era de la informacion, gran parte
del esfuerzo se centra en gestionar la inmensa cantidad de datos generados, lo que ha dado
lugar a subcampos como la inteligencia de negocios, que incluye tecnologias como Big
Data 'y Machine Learning (Rajeswari y Suthendran, 2019). Para entender la relevancia de
ML en el desarrollo global, es esencial explorar sus origenes y entender su base, ya que
esta herramienta se deriva de la inteligencia artificial.

El concepto de inteligencia artificial fue formalizado en 1943 por Walter Pitts y Warren
McCulloch, quienes propusieron analizar el cerebro humano como un sistema
computacional. Afios mas tarde, en 1950, Alan Turing desarrolld el famoso "Test de
Turing" para medir la inteligencia de las méaquinas. El progreso en ML continud, con
Arthur Samuel desarrollando en 1952 un software que podia aprender a jugar damas,
mejorando sus habilidades con cada partida. Este avance marcé el comienzo de una
revolucion en la capacidad de aprendizaje de las maquinas.

Aunque los primeros avances en inteligencia artificial y ML fueron prometedores, la
década de 1970 vio un declive debido a la falta de financiamiento. No obstante, algunos
avances clave, como el desarrollo del "Stanford Car" en 1979, mostraron el potencial de
ML, utilizando el algoritmo Nearest Neighbor para la identificacion de patrones, que
sentd las bases para el futuro desarrollo de ML. En la década de 1980, la creacion de
modelos y sistemas expertos revitalizé el campo, con software como el de Gerald DeJong
en 1981 que introdujo el concepto de "Explanatory Based Learning" (EBL). Aunque la
década de 1990 fue menos prolifica en descubrimientos, hubo avances significativos,
como la victoria de la computadora Deep Blue de IBM sobre el campedn mundial de

ajedrez Garry Kasparov en 1997. A principios de la década de 2000, ML comenzd a ganar
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traccion nuevamente, con empresas como IBM y Microsoft impulsando su desarrollo,
culminando en hitos como el lanzamiento de Azure Machine Learning por Microsoft en
2008 y el éxito del ordenador Watson de IBM en el concurso Jeopardy en 2011.

Abdel et al. (2016) definen el aprendizaje automatico como un proceso que permite
identificar patrones complejos en grandes volimenes de datos obtenidos a través de
ejemplos, experiencias o instrucciones predefinidas. La esencia del aprendizaje se basa
en un algoritmo que revisa estos datos, posibilitando la prediccion de comportamientos
futuros a medida que se incorpora nueva informacion, ajustando asi los resultados. Por
otro lado, la inteligencia de negocios abarca un conjunto de conceptos, técnicas y
herramientas destinadas a analizar y transformar los datos en informacion util, lo cual
permite tomar decisiones estratégicas, tacticas y operativas de manera mas efectiva (Khan
y Rahmani, 2018).

6.2. Machine Learning en la industria tabacalera

De acuerdo con Bayona y Rino (2021) sefialan que el aprendizaje automatico es un
proceso continuo que utiliza datos de entrenamiento o experiencias para mejorar
progresivamente su rendimiento en una tarea especifica o para realizar predicciones
precisas. Los datos empleados en el aprendizaje automatico consisten en conjuntos de
ejemplos, donde cada ejemplo se describe mediante un conjunto de atributos, también
conocidos como caracteristicas o variables.

El aprendizaje automatico se clasifica generalmente en aprendizaje supervisado, no
supervisado y de refuerzo (Shalev y Ben, 2014). Por otra parte, Duran (2017) explica que,
en el aprendizaje supervisado, el modelo utiliza una serie de muestras etiquetadas como
datos de entrenamiento para predecir todas las instancias no vistas. En el aprendizaje no
supervisado, el modelo recibe unicamente datos no etiquetados y se utiliza principalmente

para la reduccién de dimensionalidad y andlisis exploratorio de datos. El aprendizaje
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automatico ha ganado popularidad debido a su eficacia en la clasificacion y prediccion,
destacando modelos como los de Regresion, Clustering, Bayesiano, Arbol de Decisién y
Redes Neuronales Artificiales.

6.2.1. Beneficios y desafios del Machine Learning en la produccion de tabaco

Al aplicar modelos predictivos y técnicas avanzadas de analisis de datos, las empresas
tabacaleras pueden optimizar la cadena de suministro, aumentar la eficiencia en la
produccion y desarrollar estrategias de marketing mas efectivas. Sin embargo, existen
desafios importantes, como la necesidad de contar con infraestructura adecuada, gestionar
grandes volimenes de datos y superar la resistencia al cambio por parte del personal. La
implementaciéon de Machine Learning en la industria tabacalera ofrece multiples
beneficios, incluyendo la optimizacion de la cadena de suministro mediante la mejora en
la gestion de inventarios y la eficiencia logistica (Effendy et al., 2017).

Los modelos predictivos permiten anticipar la demanda de tabaco, ajustando la
produccion y el almacenamiento de manera mas precisa, lo que reduce los costos
operativos. Ademas, Machine Learning puede aumentar la productividad al automatizar
procesos e identificar patrones en el crecimiento de las plantas, permitiendo a las
empresas maximizar los rendimientos de cultivo y mejorar la calidad del producto. Los
sistemas de Machine Learning pueden monitorear continuamente la calidad del tabaco,
identificando y corrigiendo problemas en tiempo real, lo que contribuye a una mejora
constante en el producto final (Arauz, 2021).

A pesar de estos beneficios, la implementacion de Machine Learning enfrenta desafios,
como la necesidad de inversion en tecnologia e infraestructura adecuada, la gestion de
grandes volumenes de datos y la resistencia al cambio dentro de la organizacion. Ademas,

la seguridad y privacidad de los datos son aspectos criticos que deben ser manejados
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cuidadosamente, cumpliendo con normativas y regulaciones sobre el uso y proteccion de
datos (Siegel, 2017).
6.2.2. Aplicaciones especificas de Machine Learning en la industria tabacalera

Segun Rajeswari y Suthendran (2019), el Machine Learning ha encontrado
aplicaciones especificas en la industria tabacalera, transformando significativamente los
procesos de produccion y comercializacion. Una de las aplicaciones mas destacadas es el
analisis predictivo para la gestion de cultivos, donde los modelos de Machine Learning
utilizan datos historicos y en tiempo real sobre condiciones meteorologicas, calidad del
suelo, produccidn y exportacion de materia prima, entre otras variables, para prever los
rendimientos de las cosechas y optimizar las practicas agricolas.

Esto no solo mejora la eficiencia y productividad, sino que también ayuda a reducir
costos operativos y minimizar riesgos asociados con factores impredecibles. Ademas, los
algoritmos pueden analizar patrones de oferta y demanda, predecir fluctuaciones en el
mercado y sugerir estrategias para gestionar inventarios de manera mas eficiente, lo que
es especialmente 1util para las empresas tabacaleras que operan en mercados
internacionales con condiciones cambiantes. La capacidad de anticiparse y responder a
estos cambios proporciona una ventaja competitiva significativa, permitiendo a las
empresas satisfacer la demanda sin acumular inventario excesivo (Huy y Asif, 2019).

Los algoritmos pueden detectar anomalias en tiempo real y recomendar ajustes para
corregir cualquier desviacion, reduciendo el desperdicio y mejorando la eficiencia del
proceso de produccion. Ademds, Machine Learning facilita la personalizacion del
producto final, ajustandolo a las preferencias especificas de los consumidores, lo que
aumenta la satisfaccion del cliente y puede fortalecer la lealtad y repeticion de compra,

beneficiando la competitividad de la empresa en el mercado (Shalev y Ben, 2014).
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6.2.3. Impacto de la tecnologia en la industria tabacelera

Seglin lo explica Barrueta y Castillo (2018), la tecnologia ha tenido un impacto
profundo en la industria tabacalera, transformando todos los aspectos del negocio desde
la produccion hasta la comercializacion. La adopcion de tecnologias avanzadas ha
permitido a las empresas tabacaleras mejorar significativamente su eficiencia operativa.
Por ejemplo, la automatizacion de procesos ha reducido la necesidad de mano de obra
manual, disminuyendo costos y aumentando la velocidad de produccion. Equipos
avanzados y robots ahora manejan tareas que antes eran realizadas manualmente, lo que
no solo acelera la produccion sino también mejora la consistencia y calidad del producto.

La digitalizacion también ha mejorado la trazabilidad y transparencia dentro de la
cadena de suministro de tabaco. Con tecnologias como blockchain y sistemas de rastreo
en tiempo real (Lin, 2018), las empresas pueden monitorear cada etapa del proceso de
produccion y distribucion. Esto no solo asegura que los productos cumplan con las
normativas de seguridad y calidad, sino que también permite a las empresas responder
rapidamente a cualquier problema que pueda surgir, como contaminaciones o problemas
logisticos. Esta capacidad de trazabilidad también es crucial para cumplir con las
normativas internacionales y ganar la confianza de los consumidores.

En términos de comercializaciéon, la tecnologia ha permitido una mayor
personalizacion y segmentacion del mercado (Tong et. al., 2023). A través del analisis de
datos de consumo y comportamientos de los clientes, las empresas pueden desarrollar
estrategias de marketing mas precisas y efectivas. Plataformas de marketing digital y
analisis de big data permiten a las empresas tabacaleras identificar y dirigirse a segmentos
especificos del mercado con ofertas personalizadas. Esto no solo aumenta la efectividad
de las campanas de marketing, sino que también mejora la experiencia del cliente y

fortalece la lealtad de la marca.
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La implementacion de tecnologias avanzadas ha permitido a las empresas en general
a innovar en sus productos. Nuevos desarrollos, como los dispositivos de tabaco sin
combustion y los productos de nicotina de liberacion controlada, han surgido gracias a
los avances en tecnologia. Estas innovaciones no solo responden a las demandas de los
consumidores por productos menos dafiinos, sino que también abren nuevas
oportunidades de mercado para las empresas. La capacidad de desarrollar y lanzar
productos innovadores es esencial para mantenerse competitivos en un mercado global
en constante cambio.

6.2.4. Automatizacion de procesos

La automatizacion de procesos ha tenido un impacto significativo en la industria
tabacalera, mejorando la eficiencia operativa y reduciendo los costos. Al implementar
tecnologias avanzadas como robots y sistemas automatizados, las empresas tabacaleras
pueden realizar tareas repetitivas y laboriosas de manera mas rapida y precisa
(Ackermann, 2019). Esto no solo aumenta la velocidad de produccion, sino que también
mejora la calidad y consistencia del producto final. Ademas, la automatizacion reduce la
dependencia de la mano de obra manual, lo que puede ayudar a mitigar los desafios
asociados con la escasez de trabajadores y los costos laborales crecientes.

De acuerdo con Kaur et. al., (2014) explica que, en la fase de cultivo, la automatizacion
puede incluir el uso de drones y maquinaria autdbnoma para realizar tareas como la
siembra, el riego y la cosecha. Estos sistemas pueden ser programados para operar de
manera eficiente y precisa, asegurando que las plantas reciban el cuidado adecuado en el
momento correcto. Ademas, los sensores y sistemas de monitoreo automatizados pueden
recopilar datos en tiempo real sobre las condiciones del suelo y las plantas, permitiendo
a los agricultores tomar decisiones informadas y ajustar sus practicas agricolas para

maximizar el rendimiento y la calidad del tabaco.
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Durante el proceso de manufactura, la automatizacion permite un control mas preciso
y consistente de los parametros de produccion. Los sistemas automatizados pueden
monitorear y ajustar continuamente variables como la temperatura, la humedad y la
presion, asegurando que el tabaco se procese de acuerdo con los estandares de calidad
establecidos. Esto no solo mejora la calidad del producto final, sino que también reduce
el desperdicio y los costos asociados con la produccion defectuosa. Ademas, la
automatizacion permite una mayor flexibilidad en la produccion, permitiendo a las
empresas cambiar rapidamente entre diferentes productos y lotes segun la demanda del
mercado.

En la logistica y distribucion, la automatizacion puede mejorar la eficiencia y la
precision del manejo y transporte de productos. Los sistemas automatizados de
almacenamiento y recuperacion pueden organizar y mover productos de manera rapida y
precisa, reduciendo los tiempos de manipulacion y los errores. Ademas, los sistemas de
seguimiento y monitoreo automatizados pueden proporcionar visibilidad en tiempo real
del estado y la ubicacién de los productos, mejorando la gestion de inventarios y
asegurando que los productos lleguen a los clientes en condiciones 6ptimas y a tiempo.

La automatizacion también puede mejorar la sostenibilidad y la responsabilidad social
de las empresas tabacaleras. Al reducir el desperdicio y optimizar el uso de recursos, la
automatizacion puede ayudar a las empresas a reducir su impacto ambiental. Ademas, al
mejorar la eficiencia y reducir los costos, la automatizacion puede permitir a las empresas
reinvertir en practicas mas sostenibles y responsables, como el uso de materiales y
procesos mas ecoldgicos. Esto no solo mejora la reputacion de la empresa y su relacion
con los consumidores, sino que también puede proporcionar beneficios econdmicos a

largo plazo.
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6.2.4.1.  Perspectivas a largo plazo para la industria tabacalera

Segtn lo explica Kaur et. al., (2014), las perspectivas a largo plazo para la industria
tabacalera estdn marcadas por la continua adopcion de tecnologias avanzadas y la
evolucion de las regulaciones y preferencias de los consumidores. A medida que las
empresas tabacaleras siguen implementando tecnologias como el Machine Learning, Big
Data, IoT y la automatizacion, se espera que la eficiencia operativa y la calidad del
producto sigan mejorando. Estas tecnologias permiten a las empresas optimizar sus
procesos, reducir costos y responder mas rapidamente a las demandas del mercado, lo que
es crucial para mantenerse competitivas en un entorno global en constante cambio.

Uno de los mayores desafios a largo plazo para la industria tabacalera sera adaptarse a
las crecientes regulaciones y restricciones sobre el consumo de tabaco. Las politicas de
salud publica y las campanas contra el tabaco estan impulsando una disminucion en el
consumo de productos tradicionales de tabaco en muchos paises. Para enfrentar este
desafio, las empresas tabacaleras estan diversificando sus productos, desarrollando
alternativas como los productos de tabaco sin combustion y los dispositivos de nicotina
de liberacion controlada. Estas innovaciones no solo responden a las preocupaciones de
salud, sino que también abren nuevas oportunidades de mercado (Calero et. al., 2019).

La sostenibilidad y la responsabilidad social corporativa también seran factores clave
para el éxito a largo plazo de la industria tabacalera. A medida que los consumidores y
los reguladores demandan practicas mas sostenibles y responsables, las empresas deberan
invertir en tecnologias y procesos que reduzcan su impacto ambiental y mejoren sus
practicas laborales (Abdullah et. al., 2018). La adopcion de tecnologias limpias y la
implementacion de programas de sostenibilidad no solo mejoran la reputacion de las
empresas, sino que también pueden proporcionar beneficios econdmicos al reducir costos

y mejorar la eficiencia.
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Segtin Sanchez (2019) explica que, la globalizacion y la digitalizacion seguiran siendo
tendencias importantes que moldearan el futuro de la industria tabacalera. Las empresas
deberan adaptarse a los cambios en las dindmicas del mercado global, incluyendo la
fluctuacion de los precios de las materias primas, las variaciones en la demanda y la
competencia internacional. La capacidad de utilizar datos y analisis avanzados para
predecir y responder a estos cambios sera crucial para el éxito. Ademas, la digitalizacion
permitird a las empresas mejorar sus operaciones y ofrecer productos mas personalizados
y de mayor calidad a sus consumidores.

El papel de la innovacion continuard siendo fundamental para la evolucion de la
industria tabacalera. La inversion en investigacion y desarrollo permitird a las empresas
desarrollar nuevos productos y tecnologias que respondan a las necesidades y
preferencias cambiantes de los consumidores. La colaboracion con instituciones
académicas y otros socios industriales también sera crucial para fomentar la innovacion
y mantener la competitividad en el mercado global. En resumen, las perspectivas a largo
plazo para la industria tabacalera estardn determinadas por su capacidad para adaptarse,

innovar y responder a un entorno dindmico y desafiante.

6.2.4.2. Posibles desarrollos y su impacto en el mercado global

La industria tabacalera estd experimentando una transformacion significativa
impulsada por la innovacion tecnologica y los cambios en las preferencias de los
consumidores. Uno de los desarrollos mas notables es la introduccion y expansion de
productos de tabaco de nueva generacion, como los dispositivos de tabaco calentado y
los productos de nicotina de liberacion controlada (Valderrama, 2017). Estos productos
estan disenados para ofrecer alternativas menos perjudiciales que los cigarrillos
tradicionales, lo que responde a las crecientes preocupaciones de salud publica. A medida

que estos productos ganan aceptacion, pueden transformar el mercado global al reducir
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la prevalencia del consumo de tabaco combustible y abrir nuevas oportunidades para las
empresas tabacaleras.

La adopcion de tecnologias avanzadas como el Machine Learning y el Big Data
continuard desempefiando un papel crucial en la evolucion de la industria. De acuerdo
con las investigaciones de Effendy et. al., (2017), Subasi (2020) explican que, estas
tecnologias permiten a las empresas tabacaleras analizar grandes volimenes de datos para
obtener informacién valiosa sobre las tendencias del mercado, las preferencias de los
consumidores y la eficiencia operativa. Con esta informacion, las empresas pueden
personalizar sus productos y estrategias de marketing para satisfacer mejor las
necesidades de sus clientes, optimizar sus procesos de produccion y mejorar la gestion de
la cadena de suministro. Esta capacidad de adaptarse rdpidamente a los cambios del
mercado serd esencial para mantener la competitividad en un entorno global dindmico.

Asimismo, la automatizacién y la robotica estan cambiando la forma en que se
producen y distribuyen los productos de tabaco. La implementacion de sistemas
automatizados en la manufactura y la logistica puede mejorar la eficiencia, reducir los
costos y aumentar la consistencia y calidad de los productos. A medida que la tecnologia
avanza, es probable que veamos una mayor integracion de la robdtica y la inteligencia
artificial en todas las etapas de la cadena de valor del tabaco, desde el cultivo hasta la
distribucion (Vera, 2020). Esto no solo optimiza las operaciones, sino que también
permite a las empresas responder mas rapidamente a las fluctuaciones del mercado y las
demandas de los consumidores.

La globalizacion sigue siendo una fuerza importante en el mercado tabacalero. Las
empresas tabacaleras estan expandiendo sus operaciones a nuevos mercados,
especialmente en regiones donde la demanda de tabaco esta creciendo. Sin embargo, esta

expansion viene con desafios, como la necesidad de cumplir con regulaciones variadas y
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a menudo estrictas en diferentes paises. La capacidad de utilizar datos y analisis
avanzados para predecir y responder a estos desafios regulatorios sera crucial para el éxito
de las empresas en el mercado global. Ademas, la globalizacion facilita el intercambio de
tecnologias y mejores practicas, lo que puede impulsar ain mds la innovacién en la
industria.

De acuerdo con Duran (2017) expone que, el papel de la sostenibilidad y la
responsabilidad social corporativa se estd volviendo cada vez mas importante en la
industria tabacalera. Las empresas estan invirtiendo en tecnologias y practicas que
reduzcan su impacto ambiental y mejoren las condiciones laborales. Esto incluye el uso
de materiales mas sostenibles, la reduccion de emisiones y el desarrollo de programas de
reciclaje y gestion de residuos. La adopcion de estas practicas no solo mejora la
reputacion de las empresas, sino que también puede proporcionar beneficios econdmicos
al reducir costos y aumentar la eficiencia (Huy y Asif, 2019). A medida que los
consumidores y los reguladores exigen cada vez mas responsabilidad ambiental y social,
las empresas que lideren en estas areas estardn mejor posicionadas para tener éxito en el

mercado global.
6.3. Modelos predictivos y de regresion lineal

6.3.1. Modelos predictivos

Autores como Guo et al. (2018) llevaron a cabo un estudio en el que analizaron seis
algoritmos de aprendizaje automatico para determinar cudl es mas efectivo en la
prediccion de la clasificacion de estudiantes basada en su rendimiento académico.
Identificaron que se pueden emplear varios algoritmos de clasificacion para esta tarea,
tales como Naive Bayes, Regresion Logistica, Maquina de Vectores de Soporte,

Perceptron Multicapa, Arbol de Decision y Bosque Aleatorio. Después de procesar los
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datos recolectados, los autores concluyeron que el Perceptron Multicapa y el Bosque

Aleatorio son los mas adecuados para predecir el desempefio estudiantil.

6.3.2. Modelo de regresion lineal
De acuerdo con Duran (2017) explica que el objetivo principal al construir un modelo de
regresion es evaluar como las variaciones en ciertas caracteristicas (variables
independientes) afectan a una caracteristica especifica (variable dependiente). Este
enfoque es conocido como modelo con fines explicativos. Alternativamente, el objetivo
podria ser estimar o predecir el valor de una variable dependiente en funciéon de un
conjunto de variables independientes, lo cual se denomina modelo con fines predictivos.
Barrueta y Castillo (2018) resaltan que existen diversas técnicas para estimar un modelo
de regresion, siendo las mas comunes por su simplicidad y facilidad de interpretacion la
regresion lineal y la regresion logistica. Segiin Abdullah et al. (2018), cuando la variable
dependiente es continua, se suele utilizar la regresion lineal, mientras que para variables
dicotomicas (como si/no o hombre/mujer), es mas adecuado aplicar la regresion logistica.

6.3.2.1. Métodos de construccion del modelo de regresion simple

La regresion lineal simple es una técnica estadistica que se utiliza para modelar la
relacion entre dos variables: una variable independiente x y una variable dependiente
y. Por lo que siempre va en funcién a una hipdtesis como se modela a continuacion:

hg(x) = 0o + 614

Donde

hg(x) = esla prediccion de y

0, = es la interseccion (término independiente)

01, = es la pendiente de la linea

El método de los minimos cuadrados consiste en calcular la suma de las distancias al

cuadrado entre los puntos reales y los puntos definidos por la recta estimada a partir de
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las variables introducidas en el modelo, de forma que la mejor estimacion serd la que
minimice estas distancias. Para poder decidir qué modelo es el que mejor se adecua a los
datos de los que disponemos en el modelo de regresion lineal se comparan la F parcial
obtenida en cada uno de los modelos de regresion construidos, tal como se muestra en la
ecuacion 1 (Calero et. al., 2019).
Yy = Po+ B1x1+ Baxy + o+ Puxn +€

Donde:

y = Variable independiente

X1, X5, ... X, = Variables independientes

Bo = Ordenada al origen o intercepto

B1, B2, --- B, = Coeficientes de regresion que representan la magnitud y direccion de la
relacion entre cada variable independiente y dependiente.

A su vez, se pueden estimar sus coeficientes fy, By, B, ..., utilizando el método de
minimos cuadrados de la siguiente manera:

y=Xp+te

Donde:

y = vector de valores de la variable dependiente

X = matriz de disefio (incluyendo un vector de unos para el término independiente).

B = vector de coeficientes a estimar

€ = vector de errores

La solucién se obtiene minimizando la suma de los errores cuadrados, lo cual (Kaur
et.al., 2014) lo explica a continuacion:

B=TX)"XTy
Al aplicar cualquier técnica de seleccion de variables, el coeficiente se recalcula cada

vez que se elimina o introduce una variable, lo que en esencia implica la estimacion de
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nuevos modelos de regresion, como se menciona en Bayona y Rino (2021). Si se utiliza
un paquete estadistico, este proceso suele realizarse automaticamente, a menos que se
utilice la técnica de incluir todas las variables, en cuyo caso, la estimacion de los modelos
debe hacerse manualmente. Kaur et al. (2014) advierten que la inclusion de valores
extremos en el modelo de regresion, aunque sean reales, puede distorsionar los resultados
debido a que la regresion lineal se basa en el método de minimos cuadrados, el cual
depende del célculo de distancias entre puntos. Por lo tanto, es crucial considerar estos
valores al ajustar el modelo, estimando uno que los incluya y otro que los excluya, para
decidir cudl se ajusta mejor a los propositos del estudio.

6.3.2.2. Métodos de construccion del modelo de regresion lineal multiple
La regresion lineal multiple es una extension de la regresion lineal simple que permite la
prediccion de una variable dependiente y, utilizando multiples variables independientes
X1, X3, ..., Xn. A su vez, tal como la regresion simple, va en funcion de una hipotesis que
se expresa de la siguiente manera:

he(x) = 09 + 011 + O+, .o, +00n

Donde

hg(x) = es la prediccion de y

0, = es la interseccion (término independiente)

04,0,, ...,0, = son los coeficientes (pendientes) que multiplican a cada variable
independiente x4, X5, ..., Xp,.

Sin embargo, la funcidn de costo para la regresion lineal multiple es el error cuadratico
medio (MSE), que mide la diferencia promedio entre las predicciones hy(x) y los valores

reales y, tal como lo expone Kaur et. al. (2014) se expresa de la siguiente forma:

1) = 5.3 (o) ~ y O
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Donde:

m = es el nimero de muestras

x® = es el vecto de caracteristicas de la i —ésima muestra

y® = es el valor real de la i —ésima muestra

Sin embargo, para minimizar la funcion de costo J(8), se utiliza el algoritmo de

gradiente descendente. Los parametros 6 se actualizan iterativamente:

9/ (6)

96;

Donde:
a = tasa de aprendizaje

aJ(o : P
—; ((9 _) = gradiente de la funcion de costo con respecto a 6;
J

De tal manera que, los parametros son:

m
1 . )
0= 00— a— > (hy(x) = y)

m .

=1
1 m

0, =6, — (ZaZ(he (x @) — yD)x®

i=1

m

1 ) . ;

0,=0,— QEZ(hQ (x(l)) - y(l))xgl)
i=1

6.4. Aprendizaje automatico

Segin Abuduweili et al. (2021) y Cui et al. (2018), el aprendizaje automatico, un
subcampo de la inteligencia artificial, se centra en el desarrollo de algoritmos que
permiten hacer predicciones precisas a partir de datos. Este proceso de aprendizaje se
basa en la mejora continua a través de datos de entrenamiento o experiencia, utilizando

ejemplos que se describen mediante un conjunto de atributos, también conocidos como
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caracteristicas o variables. El aprendizaje automatico se clasifica en aprendizaje
supervisado, no supervisado y de refuerzo. En el aprendizaje supervisado, el sistema
utiliza datos etiquetados para predecir instancias desconocidas, mientras que, en el
aprendizaje no supervisado, trabaja con datos sin etiquetar para realizar predicciones. Este
ultimo se emplea principalmente en la reduccion de dimensionalidad y analisis
exploratorio. Loola et al. (2020) sefalan que los modelos mas conocidos en este &mbito
son la regresion, el clustering, los modelos bayesianos, los arboles de decision y las redes
neuronales artificiales.

6.5. Tipos de algoritmos de aprendizaje automatico

El Machine Learning comprende una variedad de algoritmos disefiados para diferentes

tareas, desde clasificacion y regresion hasta agrupamiento y redes neuronales.

6.5.1. Algoritmo de clasificacion

Los algoritmos de clasificacion se utilizan para predecir una variable categorica o
etiqueta. Este tipo de problemas implica un conjunto de datos de entrenamiento con
variables de entrada y una variable de salida que es discreta, como lo describe Lin (2018).
Algunos ejemplos de algoritmos de clasificacion incluyen Naive Bayes, Maquinas de

Vectores de Soporte, y Redes Neuronales, entre otros.

6.5.2. Prediccion de mercados

La prediccion de mercados se apoya en algoritmos de aprendizaje automatico para
anticipar tendencias futuras en los mercados financieros, siendo cruciales para la toma de
decisiones en comercio e inversion. Chi et al. (2014) explican que entre los algoritmos
mas utilizados se encuentran los modelos de regresion, empleados para prever el valor
numérico de una variable dependiente en funcion de una o mas variables independientes,

y las redes neuronales artificiales, que son modelos inspirados en el cerebro humano y
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aplicados para predecir tendencias de mercado basadas en andlisis de sentimiento y
patrones histdricos. Siendo el modelado para una red neuronal de regresion el siguiente:
h n
y= ZUjO' <z wijx; + bj> +c

j=1 i=1
Donde:
x; = Caracteristicas de entrada
w;; = Pesos de las conexiones entre la capa de entrada y la de salida
b; = Sesgos de las neuronas en la capa oculta
o = Funcion de activacion
¢ = Sesgo de la neurona en la capa de salida

6.5.3. Algoritmo de valores numéricos continuos

Lin (2018) destaca la utilidad de estos algoritmos en la prediccion de demanda y la
optimizacion de la cadena de suministro, permitiendo modelar relaciones entre variables
que influyen en la demanda de productos y la eficiencia operativa. En la prediccion de
demanda, los modelos de regresion ayudan a estimar la cantidad de productos o servicios
requeridos en el futuro, basandose en datos histdricos y otras variables relevantes. Esto
permite a las empresas planificar mejor la produccion y gestionar inventarios.

Ademas, en la optimizacién de la cadena de suministro, estos modelos permiten a los
fabricantes prever la demanda de materias primas, mejorando la eficiencia y reduciendo
costos, como lo menciona Sanchez (2019).

6.6.  Clustering

El clustering o agrupamiento es una técnica de Machine Learning utilizada para
agrupar conjuntos de datos similares en clusteres. Estos algoritmos ayudan a descubrir
estructuras ocultas en datos no etiquetados. Algunos ejemplos de algoritmos de clustering

los describe (Ackermann, 2019):
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e K-Means: Algoritmo de agrupamiento que particiona n observaciones en k
clusteres donde cada observacion pertenece al cluster con el valor medio mas
cercano. Usado para la segmentacion de clientes en grupos de comportamiento
similares.

e DBSCAN: Algoritmo de agrupamiento que agrupa puntos que estan cerca unos
de otros en regiones de alta densidad. Comunmente utilizado para deteccion de
anomalias en datos.

e Clustering jerarquico: Agrupa los datos en un arbol jerarquico de clusteres.
Generalmente empleado para el andlisis de secuencias genéticas para identificar
similitudes.

6.7. Redes neuronales
Las redes neuronales son modelos computacionales inspirados en el sistema nervioso
central de los animales. Estos modelos se utilizan para reconocimiento de patrones,

clasificacion y aproximacion de funciones (Cui et. al., 2018).

6.7.1. Redes neuronales convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (CNNs) son un tipo especializado de redes
neuronales artificiales ampliamente utilizadas en tareas como el andlisis y reconocimiento
de imagenes. Segin Khan y Rahmani (2018), aunque las CNNs funcionan de manera
similar a las redes neuronales convencionales, su diferenciacion principal radica en su
capacidad para aprender patrones especificos en imagenes. Las capas convolucionales
dentro de estas redes son esenciales, pues funcionan como un conjunto de filtros que se
aplican a diferentes partes de una imagen, generando un mapa de caracteristicas en la
salida. Arauz (2021) menciona que este proceso de aplicar filtros a secciones especificas
de la imagen facilita su procesamiento y andlisis., se puede expresar matematicamente de

la siguiente manera:
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y=WTx+b

Donde:

x = Vector de caracteristica aplanado

W = Pesos de la capa completamente conectada

b = Sesgo

y = Salida (puede ser una clase o un valor continuo)

Es asi que, las primeras capas de estas NNs se encargan de identificar los patrones mas
basicos como puede ser una linea recta vertical, o cierta curva, y a medida que cada capa
pasa su output a la siguiente, se van identificando patrones cada vez mas complejos a
partir de los anteriores y asi hasta llegar a identificar cosas mas abstractas, como puede

ser un gato en una imagen (Guo et. al., 2018).

6.7.2. Redes neuronales recurrentes (RNN)

Las redes neuronales recurrentes (RNNs), otra variante de las redes neuronales
profundas (DNNs), destacan por sus aplicaciones en areas como el reconocimiento de
escritura a mano, la composicion musical y el reconocimiento de voz. Segiin Tong et al.
(2023), las RNNs poseen una arquitectura que les permite realizar predicciones futuras,
lo que las hace aptas para tareas creativas como la composicion musical. Una de sus
caracteristicas distintivas es que, a diferencia de otras redes, las neuronas recurrentes
envian su salida no solo a la siguiente neurona, sino también a si mismas. Esto crea un
mecanismo de retroalimentacion que permite a las neuronas recibir tanto la entrada de la
neurona anterior como su propio estado previo., tal como se explica en la siguiente
ecuacion:

La salida en cada paso temporal t puede calcularse como:

Yt = Wpyh + by,

Donde:
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y: = Salida en el tiempo t

Wh,y = Pesos de la capa oculta a la capa de salida

b, = Sesgo

Este mecanismo de retroalimentacion en las redes neuronales recurrentes es lo que les
otorga una memoria, permitiéndoles recordar y aprender dindmicas temporales complejas
en secuencias, como explican Budd y Robinson (2019). Estas redes, denominadas redes
neuronales de retropropagacion (backward neural networks), pueden asi procesar
informacion secuencial y mantener la informacion durante varias épocas, lo que es crucial
para tareas que dependen de la secuencia de datos.

6.8. Deep Learning

El aprendizaje profundo (Deep Learning) es una rama avanzada del aprendizaje
automatico que ha transformado la capacidad de las maquinas para aprender y ejecutar
tareas complejas. A diferencia de los modelos tradicionales de aprendizaje automadtico,
que requieren la intervencion humana para seleccionar y extraer manualmente las
caracteristicas relevantes, el Deep Learning permite a las maquinas aprender
automaticamente estas caracteristicas a través de la construccion de representaciones
jerarquicas. Subasi (2020) destaca que las redes neuronales profundas pueden aprender
patrones de datos no estructurados o de alta dimensionalidad, como imagenes, audio y
texto. Un ejemplo notable es el reconocimiento de imdgenes y videos, donde las CNNSs,
un tipo especifico de red profunda disefiada para procesar datos en malla, son capaces de
identificar objetos con alta precision. Esta capacidad ha sido aplicada en sistemas de
reconocimiento facial, diagnésticos médicos basados en imagenes, y conduccion

autéonoma., por lo que se expone la siguiente modelo:

hy

L+1) (L L+1

b= Y i
=
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Donde:

L = Numero de capas ocultas

L+1 ., . s
Wj( ) = Pesos de la conexion entre la neurona Jj en la Gltima capa oculta y la neurona

k en la capa de salida

b,ELH) = Sesgo de la neurona k en la capa de salida

Otra area en la que el Deep Learning ha mostrado un avance significativo es en el
procesamiento del lenguaje natural (NLP). A través de redes neuronales recurrentes
(RNNs) y modelos de atencion, el Deep Learning ha permitido grandes avances en la
traduccion automatica, andlisis de sentimientos, generacion de texto y respuestas a
preguntas. Estos avances han dado lugar a la creacion de asistentes virtuales como Siri,
Alexa y Google Assistant, que son capaces de comprender y responder comandos de voz
de manera eficaz (Zhang et al., 2020).

6.8.1.1.  Aplicaciones de la regresion lineal en la prediccion de demanda

La regresion lineal es una técnica estadistica fundamental que se utiliza para modelar
la relacion entre una variable dependiente y una o mas variables independientes. En el
contexto de la produccion de tabaco, la regresion lineal se aplica eficazmente para la
prediccion de la demanda, permitiendo a las empresas anticipar las necesidades del
mercado y ajustar sus operaciones en consecuencia (Budd y Robinson, 2019)

La prediccion de la demanda es crucial para la planificacion y gestion de la produccion
en cualquier industria, y el sector tabacalero no es una excepcion. La regresion lineal
ayuda a identificar patrones historicos en las ventas de tabaco y otros factores relevantes
que influyen en la demanda, como las tendencias de consumo, la estacionalidad, las
campafias de marketing, los precios y la competencia.

e Analisis de datos histéricos: El andlisis de datos histéricos implica la

recopilacion y examen de datos pasados para identificar patrones y tendencias que
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puedan ser utilizados para hacer predicciones futuras. En el contexto de la
produccidn de tabaco, esto incluye la evaluacion de datos de ventas anteriores,
precios, promociones y otros factores relevantes que afectan la demanda
(Ackermann, 2019).

Modelado predictivo: El modelado predictivo utiliza técnicas estadisticas para
crear modelos que pueden prever resultados futuros basados en datos histéricos.
En el caso de la demanda de tabaco, los modelos predictivos ayudan a anticipar
cuanto tabaco se necesitara en un periodo futuro, basdndose en factores como el
comportamiento del mercado y las tendencias de consumo (Arauz, 2021).
Validacion y ajuste del modelo: La validacion y el ajuste del modelo son pasos
cruciales para garantizar la precision y confiabilidad del modelo predictivo. La
validacion implica probar el modelo con datos que no se utilizaron durante su
desarrollo para ver como se desempefia, mientras que el ajuste del modelo implica
modificarlo para mejorar su precision. Los modelos predictivos se validaron
utilizando técnicas como la validacion cruzada y el analisis de residuos. Se
ajustaron los modelos para mejorar su precision y capacidad predictiva,

asegurando que las predicciones sean lo mas exactas posible (Campos, 2018).

6.8.1.2.  Ventajas y limitaciones de la regresion lineal

La regresion lineal es una técnica estadistica popular por su sencillez y efectividad.

Bayona y Rino (2021) destacan que una de sus principales ventajas es su capacidad para

modelar de forma clara la relacion entre variables dependientes e independientes. Esto

facilita la interpretacion de los resultados y la comprension de como las variables

dependientes responden a los cambios en las independientes. Ademas, su eficiencia

computacional permite su aplicacion en una amplia gama de contextos, desde

investigaciones académicas hasta aplicaciones industriales. Ackermann (2019) sefiala que
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la regresion lineal permite identificar y medir la magnitud y direccion de las relaciones
entre variables, lo cual es especialmente beneficioso en la produccion y comercializacion
de tabaco, donde entender los factores que afectan la demanda puede optimizar la
produccion y estrategias de marketing. Por ejemplo, aplicando la regresion lineal a datos
historicos de produccion y venta de tabaco, las empresas pueden prever variaciones en la
demanda y ajustar sus operaciones. Calero et al. (2019) también destacan la utilidad de
estas técnicas en la agricultura, donde la prediccion precisa puede mejorar la eficiencia y
rentabilidad de los cultivos. Sin embargo, una limitacion importante de la regresion lineal
es la suposicion de que la relacion entre variables es lineal, lo que no siempre es el caso
en situaciones reales (Ackermann, 2019). Ademas, la regresion lineal es sensible a los
valores atipicos, que pueden distorsionar los resultados. Por ello, es fundamental realizar
un andlisis de datos exhaustivo y considerar métodos mas robustos o no lineales si es
necesario (Zhang et al., 2020).

Por otro lado, la regresion lineal enfrenta dificultades en el manejo de la
multicolinealidad, que ocurre cuando las variables independientes estdn altamente
correlacionadas entre si. Esto puede complicar la estimacion precisa de los coeficientes y
disminuir la fiabilidad de las conclusiones del modelo (Rajeswari y Suthendran, 2019).
Aunque es util para identificar relaciones entre variables, la regresion lineal no establece
causalidad. Por lo tanto, sus resultados deben interpretarse con cautela y complementarse
con analisis adicionales y pruebas empiricas. Campos (2018) enfatiza que, en estudios
predictivos mas complejos, como la exportacion de productos agricolas, es crucial

considerar multiples métodos y enfoques para obtener una vision mas completa y precisa.

6.8.1.3. Herramientas y software para modelos de regresion
Actualmente, hay una variedad de herramientas y software que facilitan la

implementacion y el andlisis de modelos de regresion, permitiendo realizar analisis
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complejos con mayor eficiencia y precision. Google Sheets, por ejemplo, es una
aplicacion web que ofrece robustas capacidades para el andlisis de datos y la regresion
lineal. Esta plataforma permite realizar célculos estadisticos avanzados mediante
funciones integradas y complementos especificos, como "XLMiner Analysis ToolPak",
que simplifica el andlisis de regresion y otras técnicas estadisticas. Ademas de Google
Sheets, Microsoft Excel Online también incluye herramientas avanzadas para el analisis
de datos, incluyendo regresion lineal mediante el complemento Analysis ToolPak. Estas
plataformas no solo permiten realizar andlisis detallados, sino que también facilitan la
colaboracion y el acceso compartido a datos y resultados, lo cual es crucial en entornos
de trabajo colaborativos.

Otra herramienta destacada es Tableau, conocida principalmente por sus capacidades
de visualizacion de datos, que también ofrece funciones de analisis estadistico,
incluyendo la regresion lineal. Tableau permite integrar datos de diversas fuentes y aplicar
analisis de regresion lineal, proporcionando una visualizacion clara de los resultados.
Ademas, herramientas especializadas como IBM SPSS Statistics y SAS son ampliamente
utilizadas en la industria y la academia por sus potentes capacidades de analisis y manejo
de grandes volumenes de datos. Estas plataformas ofrecen interfaces intuitivas y
funcionalidades extensivas para el andlisis de regresion lineal y otros métodos
estadisticos. En el ambito de la programacion y andlisis avanzado, Python y R son
esenciales. Python, con bibliotecas como scikit-learn y statsmodels, y R, con el paquete
Im para modelos lineales, proporcionan herramientas sofisticadas para el desarrollo y
analisis de modelos de regresion. La versatilidad de estos lenguajes los hace adecuados
para una amplia gama de aplicaciones, desde la investigacion académica hasta el

desarrollo industrial.
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6.9. Cadena de suministro

Segun Arauz (2021), la cadena de suministro en la industria tabacalera abarca todos
los procesos que transforman la materia prima en productos terminados y los entregan a
los consumidores finales. Este sistema complejo incluye desde la produccion y
procesamiento del tabaco hasta su distribucion y venta. Una gestion eficiente de la cadena
de suministro es crucial para asegurar que los productos lleguen a los consumidores de
manera oportuna y a un costo razonable. Una cadena de suministro bien gestionada
permite reducir costos operativos, minimizar desperdicios y optimizar el uso de recursos,
lo que se traduce en menores costos de produccion y distribucion, mejorando los
margenes de beneficio. Ademas, garantiza que los productos estén disponibles cuando y
donde los consumidores los necesitan, aumentando la satisfaccion del cliente. La
capacidad de adaptarse rapidamente a la demanda del mercado y a las preferencias
cambiantes es fundamental para mantener la competitividad (He y Chen, 2018). También,
una cadena de suministro robusta puede adaptarse a cambios en la demanda y a
interrupciones en el suministro, lo que es esencial para la continuidad del negocio en un
entorno global dindmico. Finalmente, la optimizacion de la cadena de suministro puede
ofrecer precios mas competitivos y mejorar la posicion en el mercado (Changshou et al.,
2011)

6.9.1. Optimizacion de inventarios y logistica

La optimizacion de inventarios y logistica es clave para una gestion efectiva de la
cadena de suministro. La gestion de inventarios implica controlar y supervisar los niveles
de stock para mantenerlos en niveles 6ptimos, evitando tanto el exceso como la escasez
de inventario (Abdullah et al., 2018). Una organizacion y gestion eficientes de los
almacenes permiten una rapida respuesta a las necesidades del mercado. La

implementacion de sistemas automatizados para el seguimiento de inventarios ayuda a
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reducir los costos de almacenamiento y mejorar la eficiencia operativa (Abuduweili et al.,
2021). La planificacion logistica, que abarca la coordinacion de todas las actividades
relacionadas con el transporte y distribucion de productos, incluye la planificacion de
rutas y programacion de entregas para asegurar una distribucion eficiente. El uso de
modelos de regresion lineal y técnicas de Machine Learning puede optimizar la
planificacion de rutas y entregas, reduciendo tiempos de entrega y costos de transporte
(He y Chen, 2018). La monitorizacion en tiempo real, utilizando tecnologias avanzadas,
proporciona datos actualizados sobre el estado de la cadena de suministro, lo que permite
ajustar rapidamente las operaciones en respuesta a cambios en la demanda o en el
mercado. Huertas (2017) explica que mejorar la coordinacion en la cadena de suministro
implica una integracion efectiva entre todos los actores, desde proveedores hasta
distribuidores, para asegurar una operacion fluida. La utilizaciéon de tecnologias de
comunicacion avanzadas y la integracion de datos permiten optimizar la logistica y
mejorar la eficiencia general.

6.9.2. Estrategias de gestion de la cadena de suministro

Holguin (2021) sefiala que una gestion eficiente de la cadena de suministro es crucial
para la competitividad y sostenibilidad en la industria tabacalera. Las estrategias de
gestion buscan optimizar todos los procesos, desde la adquisiciéon de materias primas
hasta la entrega del producto final al consumidor. La integracion vertical es una estrategia
clave que implica coordinar y controlar diferentes etapas de produccion y distribucion
dentro de la misma empresa, proporcionando mayor visibilidad y control sobre calidad,
costos y tiempos de entrega, lo que mejora la eficiencia operativa. Otra estrategia
importante es la gestion de inventarios, que incluye técnicas como el Just-in-Time (JIT)

y la planificacion de requerimientos de materiales (MRP) (Abuduweili et al., 2021).
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El JIT reduce inventarios al minimo necesario, produciendo solo lo requerido en el
momento justo, disminuyendo costos de almacenamiento y aumentando flexibilidad para
responder a cambios en la demanda. El MRP, por su parte, se centra en la planificacion y
control de inventarios, asegurando disponibilidad para la produccion y entrega en el
momento adecuado. La colaboracion con proveedores y socios estratégicos es esencial
para una comunicacion y coordinacion eficaces, reduciendo riesgos y mejorando la
eficiencia. El uso de contratos a largo plazo y alianzas estratégicas asegura un suministro
constante de materias primas de alta calidad a precios competitivos y fomenta la
innovacion (Arauz, 2021).

La adopcion de tecnologias de la informacion y comunicacion (TIC), como sistemas
de planificacién de recursos empresariales (ERP) y sistemas de gestion de la cadena de
suministro (SCM), facilita la integracion y automatizacion de procesos, proporcionando
datos en tiempo real para una toma de decisiones mas informada (Loola et al., 2020).
Estas tecnologias ayudan en la gestion de inventarios, planificacion de produccion y
coordinacion logistica, mejorando la eficiencia operativa y reduciendo costos.

Por otro lado, Sédnchez (2019) destaca que la sostenibilidad se ha convertido en una
estrategia esencial en la gestion de la cadena de suministro, con practicas sostenibles que
minimizan el impacto ambiental y cumplen con regulaciones estrictas. Esto incluye
procesos de produccion eficientes, reduccion de emisiones de carbono y practicas
agricolas sostenibles, asi como transparencia y trazabilidad en la cadena de suministro
para demostrar el compromiso con la sostenibilidad ante consumidores y reguladores.

6.10. Optimizacion de la cadena de suministro mediante la regresion lineal

De acuerdo con la investigacion de Guo et. al., (2018) la regresion lineal, como una
técnica de Machine Learning, puede jugar un papel crucial en la optimizacion de la cadena

de suministro. Esto debido a que, al analizar datos historicos y patrones de demanda, la
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regresion lineal permite predecir con precision la demanda futura de productos de tabaco.
Esto permite a las empresas tabacaleras ajustar sus niveles de inventario y planificacion
logistica de manera mas efectiva. Mediante la modelacion de la relacion entre variables
independientes (como las ventas histéricas, las campainas de marketing, y las tendencias
estacionales) y la demanda futura, las empresas pueden anticipar mejor las necesidades
del mercado. Esta capacidad predictiva facilita una mejor planificacion de la produccion
y la distribucion, reduciendo los costos de almacenamiento y evitando tanto los excesos
de inventario como los desabastecimientos.

Ademas, la regresion lineal puede ayudar a optimizar las rutas de distribucion al prever
las necesidades de reabastecimiento en diferentes puntos de venta. Esto permite una
planificacion mas eficiente de las entregas y la utilizacién Optima de los recursos
logisticos (Abdel, Deng, y Yu, 2016). El analisis en tiempo real de los datos logisticos,
combinado con las predicciones obtenidas mediante regresion lineal, permite ajustar
rapidamente las operaciones para responder a cambios en la demanda o en las condiciones
del mercado. En resumen, la implementacion de modelos de regresion lineal en la gestion
de la cadena de suministro proporciona una ventaja competitiva significativa, permitiendo
a las empresas tabacaleras mejorar su eficiencia operativa, reducir costos y satisfacer

mejor las necesidades de sus clientes.

6.11. Analisis competitivo

La competitividad es un aspecto que adquiere cada vez mayor relevancia en el campo
de las empresas, lo cual se deriva de las exigencias del entorno econdmico actual
enmarcado en el proceso de globalizacion (Abdullah et. al., 2018) (Budd y Robinson,
2019) han sefialado que las que compiten son las empresas no las naciones; a un pais lo
hacen competitivo las empresas competitivas que hay en este; por lo tanto, son estas la

base de la competitividad. La competitividad de las empresas ha sido analizada
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teoricamente por Porter en el llamado “Diamante de la Competitividad” (Arauz, 2021),
compuesto por los siguientes atributos: Las condiciones de los factores. Las condiciones
de la demanda. Las industrias relacionadas y de apoyo. El contexto para la estrategia y
rivalidad empresarial.

Estos factores determinantes crean el ambiente adecuado para que las empresas se
ajusten y aprendan a competir. Existen cuatro niveles de competitividad donde las
empresas desarrollan sus actividades comerciales. El nivel metaecondémico de la
competitividad estd conformado por la estructura politica y economia orientada al
desarrollo, estructura competitiva de la economia, visiones estratégicas, planes nacionales
de desarrollo (Calero et. al., 2019). Las condiciones que ofrece el nivel macroecondémico
dan las oportunidades, pero son las empresas las que “crean bienes y servicios con valor
agregado usando métodos eficientes. Solamente de esta forma una nacidon puede mantener
altos salarios y atractivos retornos de capital para apoyar una inversion sostenida” (Khan
y Rahmani, 2018)

El resultado de la cohesion social se ve reflejado en las acciones que emprenden varias
empresas para cooperar y competir en un espacio geografico; esta cohesion al interior de
la region puede generar clusteres, en la medida en que las empresas se agrupan en una
industria especifica. Para el modelo sistémico, los pilares del ambiente mesoeconémico
son el vinculo entre los niveles macro y micro en la estructura industrial, las
exportaciones/ importaciones regionales, la infraestructura, el medio ambiente, la
tecnologia, la educacion y el trabajo (Effendy et. al., 2017). El nivel microeconomico de
la competitividad contiene los procesos internos de la empresa que permiten crear
ventajas competitivas, la capacidad de gestion de las empresas, sus estrategias

empresariales, gestion e innovacion (Cui et. al., 2018). Es el que se deriva de la ventaja
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competitiva que tiene una empresa a través de sus métodos de produccion y de

organizacion.

7. Marco legal

El marco legal de la presente investigacion se fundamenta en diversas normativas
nacionales e internacionales que regulan aspectos relacionados con la producciéon y
comercializacion de tabaco, asi como normativas especificas para la exportacion. Estas
normativas incluyen disposiciones legales que rigen la investigacion cientifica y el uso
de datos, garantizando el cumplimiento ético y legal en la recopilacion, tratamiento y
analisis de datos historicos de produccion de tabaco y cualquier otro dato relevante para
la prediccion de la demanda en el mercado de tabaco habano.

En Ecuador, la investigacion cientifica estd regulada por la Constitucion de la
Republica del Ecuador y la Ley Orgénica de Educacion Superior. Estas normativas
establecen los principios éticos y legales que deben guiar la investigacion, asi como la
proteccion de los derechos de los participantes y el uso adecuado de los datos obtenidos.
De acuerdo con el Cédigo Organico de la Produccion, Comercio e Inversiones (COPCI)
se expone:

Art. 4.- Fines. - La presente legislacion tiene, como principales, los siguientes fines:

A. Transformar la Matriz Productiva, para que esta sea de mayor valor agregado,
potenciadora de servicios, basada en el conocimiento y la innovacion; asi como
ambientalmente sostenible y coeficiente.

B. Democratizar el acceso a los factores de produccion, con especial énfasis en las
micro, pequeias y medianas empresas, asi como de los actores de la economia

popular y solidaria.
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C. Fomentar la produccién nacional, comercio y consumo sustentable de bienes y
servicios, con responsabilidad social y ambiental, asi como su comercializacion y
uso de tecnologias ambientalmente limpias y de energias alternativas.

D. Generar trabajo y empleo de calidad y dignos, que contribuyan a valorar todas las
formas de trabajo y cumplan con los derechos laborales.

E. Generar un sistema integral para la innovacion y el emprendimiento, para que la
cienciay tecnologia potencien el cambio de la matriz productiva; y para contribuir
a la construccion de una sociedad de propietarios, productores y emprendedores.

F. Garantizar el ejercicio de los derechos de la poblacion a acceder, usar y disfrutar
de bienes y servicios en condiciones de equidad, Optima calidad y en armonia con
la naturaleza.

G. Incentivar y regular todas las formas de inversion privada en actividades
productivas y de servicios, socialmente deseables y ambientalmente aceptables.

H. Regular la inversion productiva en sectores estratégicos de la economia, de
acuerdo con el Plan Nacional de Desarrollo.

[. Promocionar la capacitacion técnica y profesional basada en competencias
laborales y ciudadanas, que permita que los resultados de la transformacion sean
apropiados por todos. (Codigo Organico de Produccion Comercio e Inversiones,
2011

Por otro lado, la Ley Organica para la Regulacion y Control del Tabaco explica:

Art. 6.- Responsabilidad tributaria y aduanera. - Serd responsabilidad del Servicio de
Rentas Internas promover y adoptar medidas para el control tributario de los productos
de tabaco; y, del Servicio Nacional de Aduanas combatir, de conformidad con la Ley,

todas las formas de comercio ilicito y contrabando de tales productos.
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Art. 144.- Control Aduanero. - El control aduanero se aplicara al ingreso, permanencia,
traslado, circulacion, almacenamiento y salida de mercancias, unidades de carga y medios
de transporte hacia y desde el territorio nacional, inclusive la mercaderia que entre y salga
de las Zonas Especiales de Desarrollo Econdémico, por cualquier motivo. (Coédigo

Organico de Produccién Comercio e Inversiones, 2011).

8. Metodologia

Esta investigacion es de tipo aplicada y descriptiva, con componentes tanto
bibliograficos como experimentales. Su objetivo fue desarrollar un modelo predictivo de
regresion lineal basado en Machine Learning, destinado a mejorar la competitividad de
las empresas tabacaleras ecuatorianas y apoyar su expansion hacia mercados
internacionales. El estudio se organiza en tres etapas: una revision exhaustiva de la
literatura, el desarrollo del modelo predictivo y su implementacién en la cadena de
suministro.

La fase bibliografica incluye la revision de estudios previos que exploran el uso de
modelos predictivos en la industria tabacalera y sectores relacionados. A partir de esta
base tedrica, se desarrolla un modelo de regresion lineal utilizando R Studio,
aprovechando datos historicos y econdmicos para predecir la demanda de tabaco en
mercados internacionales. Este modelo es evaluado mediante técnicas de validacion
cruzada y métricas como R? y el MSE.

El analisis de datos en R comenzo6 con la preparacion del entorno de trabajo y la
organizacion de la informacidn disponible. Este proceso inicial fue fundamental para
estructurar adecuadamente los datos historicos de ventas y demanda de tabaco,
permitiendo asi que el andlisis se desarrolle de manera fluida y precisa. Al cargar los datos

y asignar identificadores claros a cada observacion, se establecieron las bases para un
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analisis riguroso, donde cada paso fue disefiado para optimizar la interpretacion de los
resultados y garantizar la fiabilidad de las predicciones generadas por el modelo.

El modelo de regresion lineal multiple se expone Calero et. al., (2019) y se expresa
matematicamente de la siguiente manera:

Y = Bo+ Bixy + Baxa + -+ Puxn +€

Donde:

y = Variable independiente

X1, X5, ... X, = Variables independientes

Bo = Ordenada al origen o intercepto

B1, B2, --- B, = Coeficientes de regresion que representan la magnitud y direccion de la

relacion entre cada variable independiente y dependiente.

Para estimar coeficientes L, 1,2, .- Bn se utiliza el método de los minimos
cuadrados ordinarios, que minimza la suma de los cuadrados de las diferencias entre los

valores observados y los valores predichos por el modelo

m
ming = 2(}&' — 9:)?
i=1

ming = > (vi = (Bo + Bty + Btz + -+ Buxn))’
i=1

Donde:
y; = Valor observado de la variable dependiente

¥; = Valor predicho por el modelo, es decir, y; = By + f1x1 + Boxy + -+ Bnxn
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Este problema puede ser reformulado utilizando algebra matricial. Definimos X como
la matriz de disefio que incluye un vector de unos para el término constante, y y como el

vector de las observaciones de la variable dependiente:

1 x11 X2 Xin V1
X=(1 x21 X3 Xon |,y=|[)2
1 Xm1i Xm1 Xmn VYm

El problema de la minimizacion se puede reesecribir en términos matriciales como:

mp = lly — XBII?

Donde:

y = Vector columna de valores observados de la variable dependiente (dimension
mx1)

X = Matriz de disefio que incluye un vector de unos para el término constante y las
variables independientes x4, x5, ..., X, (dimensiéon m X (n + 1)).

B = Vector de coeficientes a estimar (dimension (n + 1) x 1)

€ = Vector de errores

La solucion optima para 8 se obtiene derivando la funcion de costo respecto a [y
resolviendo el sistema de ecuacion normal:

B = (XTX)7XTy
El término de error € se asume que sigue una distribucion normal con media cero y

varianza constante g2 se puede obtener como:
1 m
A2 5.)2
0 = —m—m— L — ).
— El(yl Vi)
i=

Cada coeficiente estimando f; + ta S men—1) ’5 2(XTX)5}
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Donde ta fo(mn—1) es el valor critico de la distribucion t de student con (m —n — 1)

grados de libertad.

Para cada coeficiente f;, podemos realizar una prueba de hipotesis para verificar si su
valor es significativamente diferente de cero (es decir, si x; tiene un efecto significativo
sobre y). La hipotesis nula y la alternativa son:

Ho:Bj =0,Hy: B # 0

El estadistico de prueba se calcula como:

B

/62(XTX)]TJ.1

El coeficiente de determinacién R? mide la proporcion de la variabilidad en la

t =

variable dependete que es explicada por las variables independientes:

Xk

R%2=1 —
21 - y)?

Donde y es la media de los valores observados de la variable dependiente.
El asjute del modelo no sélo se evaliia mediante R?, sino también mediante la raiz
del error cuadratico medio (RMSE) y la prueba F para la signifciancia global del

modelo:

m
1
RMSE = —z - —9.)2
s 1(3/1 Vi)
=

SSR

_ n
F=—=F

m—-n-—1
Donde SSR es la suma de los cuadrados de regresion y SSE es la suma de cuadrados

de los errores. Una vez estimados los coeficientes f3, el modelo lineal ajustado seria:
Y = Bo+ B1xy + Baxz + - + Puxn
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Donde y representa la prediccion de la variable dependiente basada en las variables
independientes y sus coeficientes estimados. Por lo que es importante verificar la calidad
del modelo utilizando métodos de diagndstico como:

e Graficos de residuos: Para identificar cualquier patron no explicado.

o Prueba de significancia de coeficientes: Utilizando el estadistico t para
determinar si los coeficientes son significativamente diferentes de cero.

e Validacion cruzada: Para asegurar que el modelo generaliza bien a datos no

observados.
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9. Analisis de resultados

Figura 1.

Distribucion de la variable de exportacion
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El grafico muestra la distribucion de la variable "Exportacion" a través de un
histograma de frecuencias relativas, que utiliza barras horizontales para ilustrar como se
distribuyen los valores dentro de ciertos rangos. Este analisis visual permite observar que
la mayoria de los datos de exportacion estdn altamente concentrados en un rango
especifico, lo que sugiere una fuerte tendencia hacia valores bajos en la variable
estudiada.

En el eje Y se presentan los diferentes rangos de exportacion, donde cada rango abarca
un intervalo especifico de valores. Esto proporciona una clara division de la variable en
segmentos manejables para la interpretacion. El eje X, por su parte, muestra la frecuencia
relativa, que representa la proporcion de datos que caen dentro de cada rango en relacion
con el total de datos. Lo mas destacable es que la barra mas grande en el histograma, con
una frecuencia relativa de 0.905, indica que el 90.5% de los valores de exportacion se
encuentran en el rango mas bajo del eje Y, lo que refleja una concentracion significativa

en este intervalo.
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La visualizacion de estas barras amarillas sugiere que la mayoria de los datos estan
agrupados cerca del origen, lo que es indicativo de una distribucion desigual. Las otras
barras del grafico, con frecuencias relativas mucho menores (como 0.007 y 0.02), senalan
que fuera del rango mas bajo, los valores de exportacidon estan considerablemente mas
dispersos y son menos comunes. Este patron revela un sesgo en la distribucion hacia la
izquierda, lo que significa que la mayoria de las observaciones corresponden a valores de
exportacion bajos, mientras que solo una minoria se encuentra en rangos mas altos.

La distribucion asimétrica observada indica que la produccion en la mayoria de los
casos es baja, lo que podria sugerir una predominancia de pequefios productores o paises
con capacidades productivas limitadas.

Figura 2.
Histograma de produccion
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El grafico presentado es un histograma de densidad que representa la distribucion de
la variable "Produccién" en el conjunto de datos. En este grafico, las barras verdes
muestran como se distribuyen los datos de produccion a lo largo de diferentes intervalos,
destacando la concentracion de los valores. A diferencia de un histograma de frecuencias,

las barras se han normalizado para mostrar la densidad, de manera que el area total bajo
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la curva es igual a 1, lo que permite apreciar con mayor claridad cémo se distribuyen los
valores de produccidn en términos relativos.

La curva de densidad, representada por la linea negra, proporciona una vision
suavizada de la tendencia general de la distribucion. Se observa que la mayor densidad se
concentra en los valores cercanos al cero, indicando que la mayoria de las entidades o
paises tienen producciones relativamente bajas. Esto se complementa con las lineas
verticales que marcan las medidas de tendencia central: la media (linea roja), la mediana
(linea azul punteada) y la moda (linea amarilla). La media estd desplazada hacia la
derecha en comparacion con la mediana, lo que evidencia un sesgo positivo en la
distribucion; es decir, existen algunos valores de produccion significativamente altos que
estan influyendo en el promedio general.

La moda, situada muy cerca del cero, refuerza la conclusion de que la mayoria de los
valores de produccioén son bajos. Este sesgo hacia la derecha sugiere que, aunque la
mayoria de los productores tienen capacidades limitadas, hay un pequefio numero que
alcanza niveles de producciéon mucho mas altos, lo cual es un aspecto relevante para

considerar en el analisis de la demanda en los mercados internacionales de tabaco.

61



Figura 3.

Histograma de ventas
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El grafico presentado es un histograma de densidad de la variable "Ventas". Este
grafico permite observar como se distribuyen los valores de ventas en el conjunto de
datos, proporcionando una vision clara de la tendencia central y la dispersion de los datos.

El histograma, representado por las barras verdes, muestra que la mayor densidad de
ventas se concentra en los valores bajos, lo que significa que la mayoria de los valores
estan en rangos pequefios. La curva de densidad, representada por la linea negra, suaviza
la distribucién y destaca que la mayoria de las ventas se concentran cerca del cero,
confirmando la predominancia de valores bajos.

Las lineas verticales en el grafico sefialan la media, mediana y moda de los datos. La
media (linea roja) esta desplazada hacia la derecha en relacion con la mediana (linea azul
punteada), lo que indica un sesgo positivo en la distribucidn; esto sugiere que hay algunos
valores de ventas muy altos que influyen en el promedio. La moda (linea amarilla),
ubicada cerca del cero, confirma que los valores de ventas mas frecuentes son

extremadamente bajos.
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Figura 4.

Relacidn entre ventas y produccion
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El grafico presentado es un diagrama de dispersion que ilustra la relacion entre las
variables "Produccion" y "Ventas". En este grafico, se observa como estas dos variables
se comportan en conjunto, proporcionando una vision clara sobre la posible relacion entre
ellas.

En términos generales, la mayoria de los puntos se concentran cerca del origen, lo que
indica que la mayoria de los valores tanto de produccién como de ventas son bajos. A
medida que los valores de produccion aumentan, también lo hacen las ventas, sugiriendo
una relacion positiva entre ambas variables. Sin embargo, esta tendencia ascendente
presenta cierta dispersion, lo que implica que la relacion no es perfectamente lineal.

Ademas, se destacan algunos valores atipicos que se alejan considerablemente del
resto de los puntos. Estos outliers, que muestran valores de produccién y ventas
significativamente mas altos, podrian influir de manera desproporcionada en cualquier
analisis posterior.

Es asi que el diagrama de dispersion sugiere una relacion positiva entre la produccion

y las ventas: a mayor produccion, generalmente se observan mayores ventas. No obstante,
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la dispersion observada, especialmente en niveles altos de produccion, indica que no
siempre un aumento en la produccion conlleva un incremento proporcional en las ventas,
sugiriendo una relaciéon mas compleja entre ambas variables.

Figura b.

Relacidn entre ventas y exportacion
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El diagrama de dispersion presentado explora la relacion entre las variables
"Exportacion"y "Ventas". Este grafico revela una tendencia clara: a medida que aumentan
las exportaciones, también lo hacen las ventas, lo que sugiere una fuerte correlacion
positiva entre ambas variables.

La mayoria de los puntos en el grafico siguen una linea ascendente, lo que indica una
relacion lineal clara entre exportacion y ventas. Sin embargo, destaca la presencia de un
valor atipico que se sitlia significativamente mas arriba en la escala de exportaciones y
ventas, separandose del grupo principal de datos. Este outlier podria corresponder a un
pais o entidad con exportaciones y ventas excepcionalmente altas.

La concentracion de puntos cerca del origen sugiere que la mayoria de los paises o

entidades registran tanto exportaciones como ventas bajas. Sin embargo, a medida que
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las exportaciones aumentan, se observa una ligera dispersion en los valores de ventas,
aunque la tendencia general sigue siendo positiva.

El grafico sugiere una fuerte relacion lineal positiva entre exportacion y ventas, lo que
implica que un aumento en las exportaciones generalmente se traduce en un aumento en
las ventas. Esta relacion es especialmente relevante para cualquier analisis o modelo
predictivo que considere ambas variables. Sin embargo, es esencial tener en cuenta los
valores atipicos y la posible variabilidad a mayores niveles de exportacion.

9.1. Procesode R

Se establecio el directorio de trabajo donde se ubican los archivos de datos relevantes,
asegurando que todos los archivos sean accesibles sin necesidad de especificar una ruta
completa. Posteriormente, se cargaron los datos de un archivo CSV delimitado por punto
y coma (;) en un dataframe denominado “Tabace”, que contiene los datos historicos de
demanda y ventas para el entrenamiento y prueba del modelo de prediccion.

Tabaco <- read.csv2("../DATA/Datos limpios nuevo.csv')

Inicialmente, se utilizo el comando rownames para asignar la columna Pais como
identificadores de las filas en el dataframe Tabaco, lo que facilita la referencia a cada
observacion. Luego, se eliminé la columna Pais del dataframe, dado que la informacioén
ya esta almacenada en los nombres de las filas y no es necesaria como una columna
separada.

rownames(Tabaco) <- Tabaco$Pais:

Ademas, se procedid a eliminar la primera columna del dataframe, correspondiente a
la importacion, ya que no aporta informacion relevante al analisis.

Tabaco$Pais <- NULL
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Para garantizar la reproducibilidad del proceso de particionamiento, se fijo una
semilla utilizando set.seed(2018). A continuacion, se cargo la libreria caret, que facilita
el proceso de particionamiento de datos y otras tareas de modelado. Los datos se
dividieron en un conjunto de entrenamiento (80%) y uno de prueba (20%), utilizando el
indice numérico generado por createDataPartition.

Entrenamiento <- createDataPartition(Tabaco$Ventas, p=0.80, list= FALSE)

Se ajust6é un modelo de regresion lineal donde Ventas es la variable dependiente y el
resto de las columnas del dataframe Tabaco son las variables predictoras. Este modelo,
denominado TabacoM, se entrend utilizando solo el conjunto de entrenamiento. La
evaluacion del modelo incluyo la revision de coeficientes, errores estandar, valores p, R-
cuadrado, y R-cuadrado ajustado, proporcionando una vision clara de la calidad del ajuste
del modelo y la importancia de los predictores.

TabacoM <- Im(Ventas~., data= Tabaco[Entrenamiento,])

Para diagnosticar el modelo, se generaron graficos clave, como residuos versus valores
ajustados, graficos Q-Q, y graficos de leverage, evaluando la linealidad, normalidad y
homocedasticidad de los residuos. Estos graficos son esenciales para verificar las
suposiciones del modelo y detectar posibles problemas. El comando Summary muestra
un resumen del modelo, incluyendo los coeficientes, errores estdndar y métricas de ajuste.

Summary(TabacoM)

e Coeficientes: Muestran la magnitud y direccion del impacto de cada predictor

en las ventas.
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e Errores estandar: Indican la precision de las estimaciones de los coeficientes.

e Valores p: Ayudan a determinar si los coeficientes son significativamente
diferentes de cero (lo que indicaria que la variable predictora tiene un efecto
significativo en las ventas).

e R-cuadrado: Mide la proporcion de la variabilidad en las ventas que es
explicada por el modelo.

e R-cuadrado ajustado: Similar al R-cuadrado, pero ajustado por el numero de
predictores en el modelo, es tutil para comparar modelos con diferentes
numeros de variables.

Este codigo muestra un diagrama de caja de los residuos del modelo (diferencias entre
los valores observados y los valores predichos por el modelo). Esto es util para detectar
posibles valores atipicos y evaluar si los residuos estan distribuidos simétricamente
alrededor de cero. En un buen modelo de regresion, los residuos deben ser aleatorios y no
mostrar patrones obvios.

boxplot(TabacoM$residuals)

Figura 6.

Boxplot de los residuos del modelo lineal ajustado.
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El boxplot muestra que la mayoria de los residuos estan concentrados cerca de cero,
lo cual es esperado en un buen modelo lineal. Sin embargo, hay una cantidad significativa
de puntos fuera del rango intercuartilico (IQR), que son considerados outliers.

Este codigo facilita la configuracion de la ventana grafica para la presentacion de
cuatro graficos dispuestos en una cuadricula de 2x2. Esta disposicion resulta beneficiosa
para la visualizacién simultanea de multiples graficos de diagnostico del modelo,
permitiendo asi una evaluacion mas exhaustiva y detallada.

par(mfrow= c(2,2)):

Figura 7.

Diagnostico del modelo: Analisis de residuos y evaluacién de supuestos
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La figura 2 permite visualizar de una manera mas detallada "Residuals vs Fitted"
muestra si los residuos se distribuyen aleatoriamente, lo que indicaria que el modelo es
adecuado; en este caso, se observa cierta variacion en las ventas altas. El grafico "Normal
Q-Q" evalua la normalidad de los residuos; aqui, los puntos se alinean en su mayoria con
la linea, sugiriendo que los residuos siguen una distribucion normal. El grafico "Scale-
Location" ayuda a verificar la homocedasticidad; una dispersion constante indicaria que

el modelo mantiene un error constante, pero hay cierta variabilidad. Finalmente, el grafico
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"Residuals vs Leverage" identifica puntos influyentes; algunos paises, como China y
Japon, muestran una alta influencia, lo que sugiere que tienen un impacto significativo en
el modelo.
El siguiente codigo genera 4 graficos claves para el analisis del modelo:
e Residuos vs. valores ajustados: Permite verificar la linealidad y la
homocedasticidad (uniformidad de la varianza) de los residuos.
e Grafico Q-Q: Evalua si los residuos siguen una distribucion normal.
e Escala de localizacion: Evalta la homocedasticidad.
e Grafico de leverage: Detecta puntos de influencia que podrian estar afectando el
modelo de manera desproporcionada.

plot(TabacoM)

El modelo entrenado se utilizd6 para predecir las ventas en el conjunto de
entrenamiento, almacenando las predicciones en la variable Prediccion. También se
calcularon las predicciones para todo el conjunto de datos, incluyendo tanto
entrenamiento como prueba, y se evalud el rendimiento mediante la raiz del error
cuadratico medio (RMSE), que mide la precision del modelo.

Prediccion <- predict(TabacoM, Tabaco[Entrenamiento,])

Se realizaron predicciones para la totalidad del conjunto de datos, abarcando tanto el
conjunto de entrenamiento como el de prueba. Las predicciones se registraron en una
nueva columna denominada pred dentro del dataframe Tabaco, utilizando el siguiente
codigo:

TabacoSpred <- predict(TabacoM, Tabaco)
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Para evaluar la precision del modelo, se calcul6 la raiz del error cuadratico medio
(RMSE), una métrica que mide la magnitud promedio de los errores cometidos por el
modelo en sus predicciones. Un valor inferior de RMSE sugiere un ajuste mas preciso del
modelo, indicando que las predicciones estdn mas cercanas a los valores observados.

TabacoSrmse <- sqrt(mean((Tabaco$Ventas - Tabaco$pred)”2))

par(mfrow= c(1,1))

Posteriormente, se generd un grafico de dispersion que contrasta las ventas reales
(Tabaco$Ventas) con las ventas predichas (TabacoSpred). En un modelo éptimamente
ajustado, se esperaria que los puntos del grafico se alineen a lo largo de una linea con
pendiente 1, lo que reflejaria una alta precision en las predicciones realizadas por el
modelo.

plot(Tabaco$Ventas, Tabaco$pred)

Se afiadié una linea de referencia con pendiente 1 y origen en el punto cero para
representar la situacion ideal en la cual las predicciones coinciden exactamente con los
valores reales. Esta visualizacion permite una rapida evaluacion del rendimiento del
modelo, siendo mas favorable cuanto més proximos estén los puntos a dicha linea.

abline(0,1)

Se calcularon los intervalos de prediccion para cada observacion, considerando el
RMSE del modelo. Estos intervalos representan el rango dentro del cual se espera que se
sitien las ventas reales, conforme a las predicciones realizadas.

TabacoS$L.inferior <- TabacoSpred - TabacoSrmse

TabacoSL.superior <- Tabaco$pred + TabacoSrmse
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Se compararon las medias de las ventas reales y las predichas, con el propdsito de
detectar cualquier sesgo sistematico en el modelo, como una posible tendencia a
subestimar o sobreestimar las ventas.

mean(Tabaco$Ventas)
mean(TabacoSpred)

Figura 8.

Relacidn entre ventas reales y las predichas por el modelo
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El grafico que presentas muestra la relacion entre las ventas reales y las predichas por
el modelo en un contexto de prediccion de ventas de tabaco. La recta de ajuste,
representada por la linea diagonal en el grafico, indica cémo se alinean las ventas
predichas con las ventas reales. Los puntos dispersos alrededor de esta linea representan
las observaciones individuales.

En general, cuanto mas cercanos estén los puntos a la linea diagonal, més preciso es el
modelo en sus predicciones. En este caso, la mayoria de los puntos se encuentran muy
cerca de la linea, lo que sugiere que el modelo tiene un buen desempeiio al predecir las
ventas de tabaco. Sin embargo, algunos puntos se desvian mas, especialmente en las

ventas mas altas, lo que puede indicar ligeras discrepancias en la precision del modelo.
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10. Conclusiones

El presente trabajo tuvo como objetivo principal predecir la demanda del tabaco en los

mercados internacionales mediante técnicas de Machine Learning, con el fin de optimizar

la cadena de suministro de las empresas tabacaleras ecuatorianas. Para ello, se desarrollo

un modelo predictivo que permitié alcanzar este objetivo y arrojar conclusiones

significativas.

A través del examen de la literatura existente, se concluy6 que del concepto
Machine Learning en la industria tabacalera no solo es viable sino altamente
beneficioso. Se identificaron multiples estudios que resaltan como el
aprendizaje automadtico facilita la optimizacion de procesos, mejora la
eficiencia operativa y ofrece predicciones precisas en contextos de demanda
incierta.

El anélisis de los datos de exportacion y de las caracteristicas de los mercados
permitio identificar que el mercado europeo y asidtico son los principales
destinos para el tabaco habano ecuatoriano. Estos mercados se caracterizan por
una alta demanda y precios competitivos, lo cual justifica la necesidad de
implementar tecnologias predictivas que permitan a las empresas ecuatorianas
posicionarse de manera estratégica y competitiva.

La implementacion del modelo predictivo fue un éxito. El modelo logro
predecir las ventas con una Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE), lo cual
refleja una alta precisiéon en las predicciones. Este valor indica que las
diferencias entre las ventas predichas y las ventas reales son minimas,
validando asi la eficacia del modelo desarrollado. Ademads, al comparar las

medias de las ventas reales y las predichas, no se detect6 un sesgo significativo,
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lo que sugiere que el modelo es robusto y generaliza bien en distintos conjuntos
de datos.

Graficamente, se observé que las predicciones del modelo estan alineadas con
las ventas reales, lo cual se visualizé en un grafico de dispersion donde la
mayoria de los puntos se alinearon a lo largo de una linea de referencia,
confirmando la alta precision del modelo. Los intervalos de prediccion
calculados a partir del RMSE proporcionaron una estimacion confiable del
rango dentro del cual se espera que se sitien las ventas reales.

El andlisis de mercados internacionales a través de herramientas predictivas
facilita la identificacion de oportunidades de exportacion, lo que incrementa la
competitividad del tabaco ecuatoriano en el ambito global. Este enfoque
permite a las empresas adaptar sus estrategias de comercializaciéon a las
fluctuaciones del mercado internacional.

La adopcién de tecnologias avanzadas como el machine learning no solo
impulsa la eficiencia operativa, sino que también fomenta la innovacion en el
sector tabacalero. Las empresas pueden adaptarse de manera mas agil a las

dindmicas del mercado, fortaleciendo su posiciéon competitiva a largo plazo.
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12. Anexos

Figura 9.
Exportaciones de tabaco habano 2000-2023

EXPORTACIONES DE TABACO HABANO
PERIODO 2000-2023

—4— Serie 1

7000
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TONELADAS METRICAS

Fuente: (Banco Central del Ecuador, 2024)

Figura 10.
Superficie sembrada en hectareas 2020-2023.

SUPERFICIE SEMBRADA EN HECTERAS
2020-2023

2020 w2021 m2022 m2023

14.000,00 12.811,19
12.000,00

¢ 10.000,00 9.084,96
E 8.000,00 6.432.67 7.476,76
E 6.000,00
I 4.000,00
2.000,00
0.00 Categoria 1
m 2020 6.432,67
m 2021 9.084,96
m 2022 7.476,76
m2023 12.811,19

Fuente: (ESPAC, 2023)
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Figura 11.

Produccion y ventas en toneladas métricas 2020-2023

PRODUCCION Y VENTAS EN TONELADAS METRICAS
2020-2023

20.862,45
25.000,00
%) 20.862
<
% 20.000,00
E 10.842,14 10.232.31
15.000,00
= 10.883 10.232
< 4.764,42
A 10.000,00
é 4.771
= 5.000,00 Venta
,9 Produccién
0,00
2020 2021 2022 2023
m Produccién  4.771,58 10.883,13 10.232,31 20.862,45
m Venta 4.764,42 10.842,14 10.232,31 20.862,45

B Produccién HVenta

Fuente: (ESPAC, 2023)
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Base de datos

Germany

Japan

United States of America
Italy

China

Spain

United Kingdom
Belgium

France

United Arab Emirates
Poland
Netherlands
Indonesia

Czech Republic
Turkiye

Russian Federation
Hong Kong, China
Viet Nam
Dominican Republic
Singapore

Canada

Greece

Hungary

Korea, Republic of
Romania

Ukraine

Norway

Australia

Bulgaria

Saudi Arabia
Austria

Croatia

Iraq

Switzerland

Exportacién
3392844
128974
1422932
2468190
9174946
454271
133849
2127757
422938
210022
5717572
1008597
1748221
1505430
932836
256411
671165
132185
1214147
592760
162595
1004706
438978
1052594
1819126
86279
227
16854
247768
279
20169
458023
6
475382

Showing 1 to 35 of 148 entries, 7 total columns

Produccién

11553155
6231567
6435076
6377607
16402778
3361905
2582364
5732084
2667893
1915428
9200701
3003305
3939430
3197853
2432968
1727693
2025718
1363001
2260621
1546431
970024
2045737
1290916
1923846
3258920
728916
627729
700398
952317
664643
634623
1090971
570296
1124103

Ventas
2801866
131045
1500186
2433835
10844900
400727
117939
2223156
403489
191627
6382305
1152078
1933389
1754425
980521
260339
604609
124254
1159908
561070
140493
1072638
463134
1130050
1905227
88106
2563
14174
227374
263
16566
526313
537
565551
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Portugal
Luxembourg
Philippines
Algeria
Egypt
Kazakhstan
Slovakia
Sweden
Serbia
Taipei, Chinese
Lithuania
Cambodia
Israel
Morocco
Thailand
South Africa
Ireland
Slovenia
Denmark
Malaysia
Tunisia
Jordan
Latvia
Kuwait
Libya, State of
Finland

New Zealand
Cyprus
Colombia
Nicaragua
Nigeria
Azerbaijan
Paraguay

Iran, Islamic Republic of

Showing 35 to 69 of 148 entries, 7 total columns

Exportacién
879816
152856
525018

8
110125
132037

37488
774792
594602
214531
796333
11324
272
106329
215571
145257
21452
5275
434720
79180
71664
29600
41972
194

3

4809
358
44386
6495
462982
81871
21391
30993
307

Produccién
1768523

787810
1224279
461066
557549
592569
492199
1576458
1278959
726730
1316831
395767
371757
505688
597180
475684
278951
271768
765844
342499
358364
257225
250389
194256
214876
200270
206559
243367
195779
848876
302588
171251
208925
163092

Ventas
968468

160523
619984
9
94380
113247
33401
697442
485044
237345
764372
9124
246
86021
200663
139297
17416
5173
388521
86761
71654
26773
49109
162

3

4313
352
52426
6042
463718
86634
20395
26434
2946
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Georgia

Céte d'lvoire
Armenia

Bosnia and Herzegovina
Albania

Lebanon
Mongolia

Macao, China
Mauritius
Panama

Congo, Democratic Republic of the
Yemen

Brazil

India

Argentina
Kyrgyzstan

Sri Lanka
Honduras

Mexico

Aruba

Estonia

Burkina Faso
Zimbabwe

Belize

Moldova, Republic of
Malawi
Macedonia, North
Qatar

Nepal

Sudan

Guinea

Andorra
Montenegro

Guatemala

Exportacion
2948
65411
380657
1803
6615
11122
3174
21415
4187
65968
5127
14
2729478
1342326
134984
2991
95758
275963
271977
58320
16195
10966
1297280
14202
8668
449206
137082
39
580
18
68
273
1217
73980

Showing 69 to 103 of 148 entries, 7 total columns

Produccion
157510
250160
625830
125639
142179
145410
125658
138305
107033
216725
119603
109901

4059878
1828172
308414
100868
243738
511424
486883
179100
109373
90644
1849449
86150
89254
652425
269166
60280
58411
45265
52822
49595
43541
151075

Ventas
3004
62035
398915
1474
7828
10632
3346
22376
4864
58752
4662
13
2651482
1091412
150844
3210
93736
291190
321760
63557
17675
10250
1462417
14681
9632
359955
113459
4
691
15
55
226
1139
86507
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row names L
Namibia

Uzbekistan

Myanmar

Iceland

Chile

Malta

Kenya

Bahrain

Congo

Tanzania, United Republic of
Senegal

Mali

Curagao

Belarus

Uruguay

Venezuela, Bolivarian Republic of
Bolivia, Plurinational State of
El Salvador

Cameroon

Costa Rica

Mozambique

Afghanistan

Oman

Lao People’'s Democratic Republic
Haiti

Angola

Pakistan

Peru

Cuba

Ghana

Trinidad and Tobago
Botswana

Bangladesh

Niger

Exportacion
1370
50499
29784
2931
26490
26
100473
172
179
378437
9983
17
1968
40
17610
254
27
131
7673
7074
154209
680
92
15801
18
192
90675
3334
361300
2
25367
2300
151527
1

Showing 103 to 137 of 148 entries, 7 total columns

Producciéon
45005
102891
90790
48472
68713
41097
188161
42219
38762
492427
42338
37288
36439
31494
52471
28850
24562
26900
39144
38736
250968
25706
19621
41959
20074
19235
135186
22498
549835
16676
47943
17893
227470
13073

Ventas
1531
51493
31838
2753
30393
24
111566
204
212
370007
10298
14
2170

14512
303
28

125
7496
7498
137398
i
103
13966
19

160
87567
3371
425282
2
27792
2077
180099
1
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Tajikistan
Ethiopia
Ecuador

Mauritania

Suriname

Togo

South Sudan

Uganda

Sint Maarten (Dutch part)
Guyana

Madagascar

New Caledonia

328
181
101063
19
44165
119

48337
241

34
20

Showing 114 to 148 of 148 entries, 7 total columns

85

12054
11352
145757
11484
69645
10139
9808
78122
9696
8801
8318
7286

327
173
91710
18
43136
142

49071
236

28
18



Proceso R (Analisis Descriptivo)

x B Source on Save 4 A~ |
setwd("C:/Users/jseba/oneDrive/Desktop/B.I A.2023 N.I/DATA")
Tabaco <- read.csv2("../DATA/Datos Timpios nuevo.csv")

Tabaco <- Tabaco[,-c(2)]

# VARIABLE NUMERICA "Exportacion
x1 <- TabacoS$Exportacion

# Aplicar la regla de Sturges

10 k1l <- nclass.Sturges(xl)

OO NS WN R

12 Intl <- cut(xl, breaks = k1)
13 1Intl

16 Fre_Exportacion <- as.data.frame(table(Intl))
17 Fre_Exportacion
18 Tab_Fre_Exportacion <- transform(Fre_Exportacion,

19 FrRel = round(prop.table(Fre_Exportacion$Freq), 3),

20 FAcu = cumsum(Fre_Exportacion$Freq),

21 FACUR = round(cumsum(prop.table(Fre_Exportacion$Freq)), 3))
22 Tab_Fre_gExportacion

23

24

25 # Grafico de barras para "Exportacion”

26 G2 <- ggplot(Tab_Fre_Exportacion, aes(x=Intl, y=FRel)) +

27 geom_bar(stat = "identity", fill="[yelTow", colour="[JEMER"', size=0.5) +
28 geom_text (aes(label=pasteO(FRe1)), position = position_stack(vjust = 0.8)) +
29 coord_flip() +

30 labs(title = "Distribucion de la variable Exportacion”,
31 X = "Rango de Exportacion",

32 y = "Frecuencia Relativa™)

33

34 G2

35

36~ #### Medidas de tendencia central ####

37 # Para la variable "Produccion”

38 mean(Tabaco$Produccion, na.rm = TRUE) # Media

39 median(Tabaco$Produccién, na.rm = TRUE) # Mediana

40 Tlibrary(modeest)

41 mfv(Tabaco$Produccion, na_rm = TRUE) # Moda

42 Tlibrary(moments)

43 skewness(TabacofProduccién, na.rm = TRUE) # Coeficiente de asimetria
44 var(Tabaco$Produccion, na.rm = TRUE) # varianza

45 sd(Tabaco$Produccidn, na.rm = TRUE) # Desviacion estandar

46 sd(Tabaco$Produccién, na.rm = TRUE) / mean(Tabaco$Produccidn, na.rm = TRUE) # coeficiente de variacion
47 kurtosis(Tabaco$Produccién, na.rm = TRUE) # Curtosis

49 moda <- mfv(Tabaco$Produccién, na_rm = TRUE)
50 moda <- moda[l]

52 # Grafico de normalidad para "Produccion"
82 R ~- annlat(Taharn asc(y—Draduccidn)) o
112:1 E3 Medidas de tendencia central
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52 # Grafico de normalidad para "Produccidn”
53 GR3 <- ggplot(Tabaco, aes(x=Produccion)) +
54 geom_histogram(aes(y=..density..), fil11="#B6F0B0", colour="[EEIEH") +
55 geom_density(alpha=.2, fi11-"[NEEEH") +

56 geom_v1ine(aes(xintercept=mean(Produccion, na.rm = TRUE)), color= 5', size=1.5) +

57 geom_vline(aes(xintercept=median(Produccién, na.rm = TRUE)), color="[ME", size=1.5, linetype="dashed") +
58 geom_vline(aes(xintercept=moda), color="fyeTTow", size=1.5) + # Usando solo una moda

59 Jabs(title = "Histograma de Produccion™)

60

61 GR3

62

63 # Medidas de tendencia central para "ventas"
64 mean(Tabaco$ventas, na.rm = TRUE) # Media

65 median(Tabacofventas, na.rm = TRUE) # Mediana
66 mfv(Tabacofventas, na.rm = TRUE) # Moda

67 moda <- modal[l]

69 skewness(Tabaco$ventas, na.rm = TRUE) # Coeficiente de asimetria

70 var(Tabaco$ventas, na.rm = TRUE) # varianza

71 sd(Tabaco$ventas, na.rm = TRUE) # Desviacion estandar

72 sd(TabacofVentas, na.rm = TRUE) / mean(Tabaco$Ventas, na.rm = TRUE) # Coeficiente de variacion
73 kurtosis(Tabaco$ventas, na.rm = TRUE) # Curtosis

75 # Grafico de normalidad para "ventas"

76 GR4 <- ggplot(Tabaco, aes(x=Ventas)) +

77 geom_histogram(aes(y-..density..), fil11-"#86F0E0", colour-"[EEIEE") +
78 geom_density(alpha-.2, fi11-"[NEEEH") +

79 geom_vline(aes(xintercept=mean(ventas, na.rm = TRUE)), color="| ', size=1.5) +

80 geom_vline(aes(xintercept-median(ventas, na.rm = TRUE)), color=' ", size=1.5, linetype="dashed") +
81 Jabs(title = "Histograma de Ventas")

83 GR4

85 ## Graficas Especiales ##

86 # Relacion entre "Produccion" y "ventas"

87 GRES1 <- ggplot(Tabaco, aes(x=Produccion, y=Ventas)) +
88 geom_point(color="[A", alpha=0.6) +

89 Jabs(title = "Relacion entre Produccion y Ventas",
90 x = "Produccion”,

91 y = "ventas")

94  GRES1

96

97 # Relacidn entre "Exportacidén" y "ventas"

98 GRES2 <- ggplot(Tabaco, aes(x = Exportacidén, y = ventas)) +
99 geom_point(color = "', alpha = 0.6) +

100 labs(title = "Relaciodn entre Exportacidn y Ventas",
101 x = "Exportacion"”,

102 y = "Ventas") +

103 theme_minimal ()

104

105 GRES2

106

107

108 # Tablero de control

109 install.packages("grideExtra")

110 Tibrary(gridextra)

111 Tablero_be_control <- grid.arrange(G2, GR3,GR4,GRES1,GRES2)
112

113

112:1 E3 Medidas de tendencia central 2

Proceso R (Modelo de regresion lineal)
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4

setwd("C:/Users/]seba/Onebrive/Desktop/B.I A.2023 N.I/DATA")
Tabaco <- read.csv2("../DATA/Datos limpios nuevo.csv'")

rownames (Tabaco) <- Tabaco$Pais
Tabaco$Pais <- NULL

Tabaco <- Tabaco[,-c(1)]
set.seed(2018)
Tibrary(caret)

Entrenamiento <- createDataPartition(TabacoSventas, p=0.80, Tist= FALSE)
Entrenamiento

TabacoM <- TIm(Ventas~., data—= Tabaco[Entrenamiento,])
summary (TabacoM)
boxplot(TabacoM$residuals)

par(mfrow= c(2,2))
plot(Tabacom)
#Prediccion de tendencia

pPrediccion <- predict(TabacoM, Tabaco[Entrenamiento,])
Prediccion

Tabaco$pred <- predict(TabacoM, Tabaco)

#ejecuto la ra?z del error cuadratico medio

Tabaco$rmse <- sqrt(mean(Tabaco$ventas - Tabaco$pred) 2)
par(mfrow= c(1,1))

plot(Tabaco$ventas, Tabaco$pred)
abline(0,1)

#Crear los intervalos

Tabaco$L.inferior <- Tabaco$pred - Tabacoirmse
Tabaco$L.superior <- TabacoS$pred + Tabaco$rmse

mean(Tabaco%ventas)
mean(Tabaco$pred)
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