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Resumen

En el area de Mantenimiento de Operaciones de la empresa, la gestion de inventario realizada
mediante el sistema SAP y controles manuales ha generado problematicas criticas, como
descuadres de stock y demoras en la reposicion. Para abordar estas ineficiencias, esta
memoria presenta el desarrollo y validacion de un prototipo de sistema inteligente que integra
trazabilidad mediante cédigos QR como solucion 10T, un motor de prediccién de demanda y
dashboards interactivos. La metodologia incluyd una evaluacion experimental de tipo "todos
contra todos" utilizando cuatro modelos predictivos: ARIMA, Croston/TSB, Random Forest y
XGBoost, aplicados sobre un conjunto de datos historicos de 230 materiales. A nivel
funcional, el prototipo desarrollado en Python logré automatizar la captura de datos y redujo
el tiempo de registro en aproximadamente un 80%, disminuyendo la operacion de minutos a
unos 7 segundos por item. En cuanto al desempefio predictivo, los resultados contradijeron
la expectativa inicial sobre la superioridad de los algoritmos de Machine Learning complejos.
El modelo estadistico ARIMA resulté ser el mas robusto y preciso, pues superd
significativamente a las alternativas en el 46.5% de los casos y demostro ser la opcion idénea
para gestionar la demanda intermitente que caracteriza al 97% del inventario MRO analizado.
El trabajo concluye demostrando la viabilidad técnica de la solucion y su potencial para
disminuir los quiebres de stock y optimizar el capital inmovilizado mediante decisiones
basadas en datos.

Keywords— Mantenimiento, Sistema inteligente, Machine Learning, loT, ARIMA,
Demanda Intermitente.



Abstract

In the company's Operations Maintenance area, inventory management carried out through
the SAP system and manual controls has led to critical issues, such as stock discrepancies
and replenishment delays. To address these inefficiencies, this thesis presents the
development and validation of an intelligent system prototype that integrates traceability via
QR codes as an loT solution, a demand prediction engine, and interactive dashboards. The
methodology included an "all-against-all" experimental evaluation of four predictive models,
specifically ARIMA, Croston/TSB, Random Forest, and XGBoost, on a historical dataset of
230 materials. Functionally, the Python-developed prototype successfully automated data
capture and reduced registration time by approximately 80%, dropping from minutes to
about 7 seconds per item. Regarding predictive performance, the results contradicted the
initial expectation regarding the superiority of complex Machine Learning algorithms. The
statistical model ARIMA proved to be the most robust and accurate, as it significantly
outperformed alternatives in 46.5% of cases and proved to be the ideal choice for managing
the intermittent demand that characterizes 97% of the analyzed MRO inventory. The work
concludes by demonstrating the technical feasibility of the solution and its potential to reduce
stockouts and optimize immobilized capital through data-driven decisions.

Keywords— Maintenance, Intelligent System, Machine Learning, loT, ARIMA,
Intermitent Demand.



Glosario de Abreviaturas

ABC: Analisis ABC. Metodologia de clasificacion de inventarios que categoriza los items
segun su valor de consumo anual (los items “A” son los mas valiosos, “B” intermedios, y “C”
los de menor valor).

ACF: Autocorrelation Function (Funcion de Autocorrelacion). Herramienta estadistica utilizada
para identificar patrones de estacionalidad o ciclicidad en una serie de tiempo.

ARIMA: AutoRegressive Integrated Moving Average (Modelo Autorregresivo Integrado de
Media Mdvil). Modelo estadistico clasico para el andlisis y prediccion de series temporales.

BAPI: Business Application Programming Interface. Interfaz de programacién estandar de
SAP que permite a aplicaciones externas interactuar con los procesos de negocio del sistema
ERP.

CEP: Complex Event Processing (Procesamiento de Eventos Complejos). Tecnologia que
consiste en combinar datos de multiples fuentes para inferir eventos o patrones complejos en
tiempo real.

CPS: Cyber-Physical System (Sistema Ciberfisico). Sistema que integra componentes
computacionales con procesos fisicos, donde los algoritmos monitorean y controlan
mecanismos del mundo real.

CV: Coeficiente de Variacion. Métrica estadistica (desviacion estandar dividida por la media)
utilizada para medir la variabilidad relativa de una serie de datos.

DM: Test de Diebold-Mariano. Contraste estadistico utilizado para comparar la precision
predictiva de dos modelos de prondstico.

EOQ: Economic Order Quantity (Cantidad Econdémica de Pedido). Modelo de optimizacion de
inventario que determina la cantidad de pedido que minimiza los costos totales.

ERP: Enterprise Resource Planning (Planificacion de Recursos Empresariales). Sistema de
software de gestidon que integra los principales procesos de negocio de una organizacion.
SAP es el ejemplo mas prominente en el documento.

HH: Horas-Hombre. Unidad de medida de trabajo que representa el trabajo realizado por una
persona en una hora.

loT: Internet of Things (Internet de las Cosas). Red de objetos fisicos ("cosas") que incorporan
sensores, software y otras tecnologias para conectarse e intercambiar datos con otros
dispositivos y sistemas a través de internet.

KPI: Key Performance Indicator (Indicador Clave de Desempefio). Métrica cuantificable
utilizada para evaluar el éxito de una organizacion o de una actividad particular.

LSTM: Long Short-Term Memory (Memoria a Corto y Largo Plazo). Un tipo de arquitectura de
Red Neuronal Recurrente (RNN) avanzada, utilizada en aprendizaje profundo para el analisis
de secuencias de datos.



MAE: Mean Absolute Error (Error Medio Absoluto). Métrica que mide el promedio de los
errores absolutos entre las predicciones y los valores reales.

MAPE: Mean Absolute Percentage Error (Error Medio Absoluto Porcentual). Métrica que mide
el error de prediccién como un porcentaje del valor real.

ML: Machine Learning (Aprendizaje Automatico). Campo de la inteligencia artificial que utiliza
algoritmos para permitir que los sistemas aprendan y mejoren a partir de la experiencia
(datos).

MRO: Maintenance, Repair and Operations (Mantenimiento, Reparacion y Operaciones). Se
refiere al inventario de repuestos, insumos y materiales necesarios para mantener el
funcionamiento de los activos de una empresa, pero que no forman parte del producto final.

PDF: Portable Document Format. Formato de archivo universal para presentar documentos.

PWA: Progressive Web App (Aplicacién Web Progresiva). Tipo de aplicacién de software
entregada a través de la web, construida usando tecnologias web comunes.

QR: Quick Response Code (Cddigo de Respuesta Rapida). Codigo de barras bidimensional
que almacena informacién y puede ser leido rapidamente por un dispositivo de imagen.

Rz Coeficiente de Determinacion. Métrica estadistica que indica la proporcién de la varianza
en la variable dependiente que es predecible a partir de las variables independientes en un
modelo.

RFC: Remote Function Call. Protocolo de SAP que permite a un sistema externo ejecutar una
funcién o mddulo en un sistema SAP.

RFID: Radio Frequency Identification (Identificacion por Radiofrecuencia). Tecnologia que
utiliza campos electromagnéticos para identificar y rastrear automaticamente etiquetas
adheridas a objetos.

RMSE: Root Mean Square Error (Raiz del Error Cuadratico Medio). Métrica que mide la raiz
cuadrada del promedio de los errores al cuadrado, penalizando mas los errores grandes.

RNN: Recurrent Neural Network (Red Neuronal Recurrente). Clase de red neuronal artificial
donde las conexiones entre nodos forman un grafo dirigido a lo largo de una secuencia
temporal.

ROP: Reorder Point (Punto de Reorden). Nivel de inventario que activa una accién para
reponer ese item en particular.

SAP: Sistemas, Aplicaciones y Productos en Procesamiento de Datos. Nombre de la empresa
y de su software ERP, ampliamente utilizado en grandes corporaciones y lo que usamos en
este documento para conseguir la informacion.

SBA: Syntetos-Boylan Approximation. Una variante refinada del método de Croston para la
prediccion de demanda intermitente.

VI



SVM: Support Vector Machine (Maquina de Vectores de Soporte). Algoritmo de aprendizaje
supervisado utilizado para clasificacion y regresion.

TSB: Método de Teunter-Syntetos-Babai. Una variante del método de Croston que también
modela la probabilidad de que haya demanda en un periodo.

Ul: User Interface (Interfaz de Usuario). EI medio a través del cual un usuario interactia con
una maquina, software o aplicacion.

XYZ: Analisis XYZ. Metodologia de clasificacién de inventarios que categoriza los items
segun la regularidad o variabilidad de su demanda.
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Introduccion

La gestién de inventario es un area fundamental para el correcto funcionamiento de cualquier
empresa. Sin embargo, a pesar de su relevancia, suele quedar relegada frente a otros
procesos considerados mas estratégicos o visibles en la adopcion de tecnologias de
vanguardia. Esto resulta particularmente critico en areas como mantenimiento, bodega y
abastecimiento, donde mantener la continuidad operativa depende en gran medida de contar
con insumos disponibles en el momento adecuado.

La falta de automatizacion en los procesos de inventario puede generar consecuencias
graves, desde la falta temporal de stock hasta la detencion total de operaciones por varios
dias. Estas interrupciones pueden derivar en pérdidas econdmicas significativas, que
facilmente pueden alcanzar miles o incluso millones de pesos si no se gestionan con la
seriedad que ameritan.

Este trabajo propone el desarrollo de un prototipo que incorpore tecnologias emergentes
como el uso de cédigos QR (en adelante, etiquetas 10T), algoritmos de Machine Learning,
entre ellos Extreme Gradient Boosting, Random Forest, ARIMA y Croston, y dashboards
interactivos que permitan visualizar datos relevantes para la toma de decisiones. El objetivo
es contribuir a una gestion de inventario mas eficiente, precisa y adaptable a contextos
dinamicos como el de las operaciones industriales.

La estructura del documento es la siguiente:

El Capitulo 1 presenta el marco tedrico del problema y el estado del arte.

El Capitulo 2 describe la metodologia empleada en el desarrollo del sistema
propuesto, las tecnologias y los subsistemas a utilizar.

El Capitulo 3 detalla la implementacion de los sistemas planteados.

El Capitulo 4 expone los resultados obtenidos.

El Capitulo 5 incluye las conclusiones del trabajo y posibles trabajos a futuro.

Se espera que esta memoria no solo aporte valor a la gestion de inventario de la empresa en
cuestion, sino también al desarrollo de soluciones escalables que reconozcan la importancia
estratégica del inventario en los procesos de mantenimiento industrial.



Objetivos

El objetivo principal de este proyecto es desarrollar un prototipo de sistema de inventario
inteligente orientado al area de Mantenimiento de Operaciones de la empresa, con el fin de
optimizar y automatizar los procesos actualmente utilizados. Para ello, se propone la
incorporacion de tecnologias emergentes como etiquetas loT (basadas en codigos QR),
modelos de Machine Learning (incluyendo ARIMA, regresion lineal, redes neuronales, entre
otros) y dashboards interactivos que permitan una visualizacion dinamica y accesible de la
informacion critica del inventario.

Con el proposito de abordar de manera integral esta problematica, se han definido los
siguientes objetivos especificos:

En primer lugar, se busca identificar los procesos criticos dentro del flujo operativo que
conecta las areas de Mantenimiento, Bodega y Abastecimiento, con el fin de comprender sus
interdependencias y establecer metas concretas de mejora. Esta etapa permitira enfocar los
esfuerzos del prototipo en puntos de alto impacto operacional.

Posteriormente, se procedera a definir indicadores clave de desempefio (KPIs) que permitan
medir objetivamente el impacto de las mejoras implementadas. Estos indicadores se
relacionaran directamente con variables de costo, eficiencia operativa y continuidad del
servicio.



Capitulo 1.  Marco Tedrico y Estado del Arte

1.1. Fundamentos de la gestion de inventario

La gestion de inventario constituye uno de los pilares esenciales de la operacion en
organizaciones productivas. Su funcion no se limita a garantizar la disponibilidad de insumos
y repuestos necesarios para la continuidad de los procesos, sino que también influye
directamente en la eficiencia econdmica, la sostenibilidad logistica y la satisfaccién de los
usuarios internos. En sectores industriales de alta criticidad, una interrupciéon no planificada
puede implicar pérdidas millonarias por hora, lo que hace indispensable contar con un sistema
de inventario preciso, trazable y proactivo (Chen et al., 2019).

A pesar de su caracter estratégico, la gestion de inventario ha sido histéricamente relegada
frente a areas percibidas como mas criticas o visibles. En consecuencia, muchas
organizaciones todavia dependen de métodos manuales, sistemas desconectados y
practicas reactivas que dificultan la trazabilidad, incrementan la carga administrativa y
generan errores sistematicos en los registros (Siponen et al.,, 2019). Incluso en entornos
donde se utilizan sistemas ERP como SAP, persisten brechas operativas: por ejemplo, el
ingreso de materiales sin codigo o la omisidn del registro de salida en situaciones de urgencia.
Estas omisiones producen vacios de informaciéon que afectan tanto la toma de decisiones
como la planificacidon del abastecimiento (Wamba et al., 2020).

Las consecuencias de una gestion ineficiente se reflejan en fendmenos como el sobre stock,
la obsolescencia de materiales y, mas criticamente, los quiebres de inventario que pueden
comprometer operaciones completas (Mittal et al., 2018). Asimismo, las cuadraturas
manuales necesarias para corregir inconsistencias representan una peérdida considerable de
horas hombre, recursos que podrian destinarse a actividades de mayor valor agregado.
Segun Ghobakhloo y Fathi (2019), esta situacidn suele estar asociada a una limitada
priorizacion estratégica y a la baja digitalizacién de procesos de soporte como mantenimiento
y logistica interna.

En sintesis, la gestién de inventario no es un proceso administrativo secundario, sino un
componente estratégico que impacta en la resiliencia, la competitividad y la capacidad de
adaptacion de las organizaciones industriales. La literatura reciente enfatiza la necesidad de
migrar desde esquemas manuales y reactivos hacia modelos mas integrados, apoyados en
digitalizacion y analitica avanzada (Praveen, 2020; Chen et al., 2019).

1.2. Evolucién de los modelos de prediccion en gestion de inventario

La prediccion de demanda ha sido histéricamente un desafio central en la gestién de
inventario. Los enfoques iniciales se apoyaron en métodos estadisticos clasicos como el
promedio movil, el suavizamiento exponencial y los modelos autorregresivos integrados de
media movil (ARIMA). Estas metodologias parten del supuesto de patrones temporales
relativamente estables, lo que resulta adecuado para productos con consumo regular y
predecible (Pinge et al., 2021). No obstante, en entornos de mantenimiento, reparacion y
operaciones (MRO), la demanda de repuestos suele ser intermitente, altamente variable y
condicionada por factores exdégenos como fallas técnicas, condiciones ambientales y
dinamicas operativas (Siponen et al., 2019).



En escenarios industriales reales, estas limitaciones generan desviaciones significativas en
las proyecciones, lo cual compromete la planificacion del abastecimiento y eleva los costos
asociados al sobre stock o a quiebres de inventario. Aktepe et al. (2023) evidencian que los
modelos tradicionales presentan errores considerables al predecir la demanda de repuestos
de flotas de transporte publico, especialmente en situaciones de alta irregularidad. De manera
similar, Chen et al. (2019) destacan que, si bien los métodos estadisticos siguen siendo
relevantes por su simplicidad y bajo costo computacional, resultan insuficientes frente a la
complejidad de los sistemas productivos actuales.

La incorporacion de algoritmos de Machine Learning (ML) ha permitido superar estas
limitaciones, gracias a su capacidad de capturar relaciones multivariables y patrones no
lineales. Técnicas como Random Forest, XGBoost y Support Vector Machines (SVM), asi
como arquitecturas de aprendizaje profundo como DeepAR, han demostrado un desempeio
superior al de los modelos clasicos, reduciendo significativamente el error de prediccion en
demandas complejas e intermitentes (Salinas et al., 2017; Vidal et al., 2022; Ahmadov & Helo,
2023). Estos enfoques no solo mejoran la precision, sino que también permiten incorporar
variables contextuales como condiciones operativas, criticidad de los equipos y
estacionalidad de fallas, aspectos claves en entornos MRO (Ifraz et al., 2023).

La transicién desde modelos estadisticos tradicionales hacia algoritmos de ML refleja, por
tanto, una evolucion necesaria para enfrentar la incertidumbre y complejidad de la gestion de
inventario industrial. Sin embargo, esta migracién no debe entenderse como un reemplazo
total, sino como una ampliaciéon del repertorio metodoldgico: los modelos clasicos aun
conservan valor en escenarios con baja variabilidad, mientras que los enfoques basados en
ML resultan mas adecuados para contextos dinamicos y criticos (Fiorentia et al., 2021).

1.3. Machine Learning aplicada al inventario MRO

La naturaleza de la demanda en inventarios de mantenimiento, reparacion y operaciones
(MRO) se caracteriza por su intermitencia, irregularidad y dependencia de factores
contextuales, lo que dificulta su prediccion mediante métodos estadisticos tradicionales.
Frente a esta limitacion, los algoritmos de Machine Learning han surgido como una alternativa
prometedora, al permitir modelar relaciones no lineales y aprovechar multiples variables
explicativas (Chen et al., 2019; Pinge et al., 2021).

Diversos estudios han demostrado la efectividad de estas técnicas en entornos industriales.
Aktepe et al. (2023), por ejemplo, aplicaron modelos de ML al consumo de repuestos en flotas
de transporte urbano, incorporando variables como el tiempo medio entre fallas (MTBF),
kilometraje acumulado y frecuencia de mantenimientos. Sus resultados evidenciaron que
algoritmos basados en arboles de decision, como Random Forest y XGBoost, superan
significativamente a los enfoques clasicos (ARIMA, suavizamiento exponencial) en términos
de precision. De manera similar, Vidal et al. (2022) evaluaron Support Vector Machines (SVM)
y Random Forest en contextos de alta intermitencia, destacando que los modelos de ML
alcanzaron reducciones notables en el error de prediccion tras aplicar procesos de limpieza y
normalizacién de datos.

El aprendizaje profundo también ha mostrado avances en esta area. Salinas et al. (2017)
introdujeron el modelo DeepAR, capaz de generar prondsticos probabilisticos en multiples
series temporales relacionadas, lo cual resulta util para items con baja frecuencia de



consumo, pero con correlaciones entre categorias. Ahmadov y Helo (2023) confirmaron el
potencial de estas arquitecturas al aplicarlas en demandas intermitentes de comercio
electrénico, encontrando mejoras sustanciales respecto a los modelos convencionales.

En términos aplicados, los enfoques de ML no solo incrementan la exactitud en la estimacion
del consumo de repuestos, sino que ademas habilitan estrategias de gestion mas avanzadas,
como la reposicion automatica, la priorizacion de items criticos y la planificacién dinamica de
compras. Sin embargo, la literatura coincide en sefialar que su adopcién depende de factores
organizacionales clave: la disponibilidad de datos histéricos de calidad, la interoperabilidad
con sistemas ERP como SAP, y la capacidad de los usuarios para interpretar y confiar en los
resultados (Ifraz et al., 2023; Wamba et al., 2020).

A modo de conclusion, la incorporacion de Machine Learning en inventarios MRO representa
un avance significativo respecto de los modelos estadisticos tradicionales, al ofrecer
predicciones mas robustas en escenarios de alta complejidad y variabilidad. No obstante, su
efectividad esta condicionada tanto por la madurez digital de las organizaciones como por la
integracion tecnolégica que permita transformar los resultados analiticos en decisiones
operativas concretas.

1.4. Modelos especializados para demanda intermitente

Uno de los principales retos en la gestion de inventarios MRO es la prediccién de items cuya
demanda se manifiesta de manera intermitente o esporadica. A diferencia de productos de
consumo masivo con patrones regulares, muchos repuestos se solicitan solo en caso de fallas
o0 mantenimientos especificos, o que genera series temporales con largos periodos de
inactividad seguidos de picos de consumo (Sahin et al., 2013). En este contexto, los modelos
tradicionales como ARIMA o suavizamiento exponencial tienden a mostrar bajo desempefio,
pues asumen continuidad y estabilidad en las series (Pince et al., 2021).

Para abordar este problema, Croston (1972) propuso un modelo especifico que separa la
estimacion de dos componentes: la frecuencia entre demandas y la magnitud de la demanda
cuando ocurre. Esta metodologia ha demostrado ser mas adecuada para items con
consumos esporadicos que los métodos convencionales de series temporales (Sahin et al.,
2013). Posteriormente, se han desarrollado variantes como el Syntetos—Boylan
Approximation (SBA) y el Teunter—Syntetos—Babai (TSB), que buscan corregir sesgos en la
estimacion y mejorar la capacidad de adaptacion frente a cambios en los patrones de
demanda (Hasani, 2023).

La literatura reciente ha comparado estos enfoques con modelos de Machine Learning. Ifraz
et al. (2023) evidenciaron que, al incorporar variables contextuales mediante aprendizaje
supervisado, es posible superar las limitaciones de los métodos basados unicamente en
series historicas. De manera similar, Vidal et al. (2022) aplicaron Random Forest y SVM a
series con alta intermitencia, logrando mejoras notables tras procesos de limpieza de datos y
normalizacion. Estos resultados sugieren que los modelos de Croston y sus variantes
continian siendo una referencia valida como linea base, pero su rendimiento puede ser
superado por algoritmos mas flexibles cuando se dispone de informaciéon contextual
suficiente.



En conclusién, los modelos especializados como Croston, SBA y TSB representan un aporte
fundamental para el tratamiento de la demanda intermitente en inventarios industriales, al
capturar caracteristicas que los métodos tradicionales pasan por alto. No obstante, la
tendencia actual apunta hacia la combinacién de enfoques, en la que los métodos clasicos
sirven como referencia inicial y los algoritmos de ML permiten explotar variables adicionales,
mejorando la capacidad predictiva en entornos de alta variabilidad y complejidad.

1.5. Analisis de criticidad mediante clustering

En la gestién de inventarios industriales no solo resulta relevante predecir cuanto se va a
consumir, sino también identificar qué items requieren mayor atencion estratégica. En este
sentido, el analisis de criticidad permite priorizar los esfuerzos de planificacién y control,
enfocandose en los materiales que generan mayor impacto en la continuidad operativa y en
los costos logisticos. Tradicionalmente, este proceso se ha abordado mediante técnicas como
el analisis ABC (clasificacion segun valor de consumo anual) o el XYZ (clasificacion segun
regularidad de la demanda). Sin embargo, estos métodos tienden a ser unidimensionales y
no capturan la complejidad multivariable de los contextos industriales (Silver et al., 1998).

Con el desarrollo de nuevas herramientas analiticas, enfoques basados en clustering no
supervisado se han posicionado como alternativas mas flexibles. Fiorentia et al. (2021)
aplicaron algoritmos como K-Means y DBSCAN para clasificar repuestos navales segun su
frecuencia de uso y costo asociado, identificando que un reducido grupo de items
(aproximadamente un 4%) concentraba mas del 50% del costo anual. Este hallazgo evidencia
la capacidad del clustering para descubrir patrones ocultos que van mas alla de las heuristicas
clasicas de clasificacion.

El analisis de criticidad mediante clustering también permite incorporar criterios multiples,
como riesgo de quiebre, tiempo de reposicion, impacto econémico y dependencia funcional
con equipos criticos. Al integrar estas dimensiones, las organizaciones pueden construir
perfiles de inventario mas realistas, facilitando la toma de decisiones sobre niveles de stock,
politicas de abastecimiento y planes de contingencia (Chen et al., 2019).

Por consiguiente, el uso de técnicas de clustering aporta un enfoque mas robusto y adaptativo
para el analisis de criticidad en inventarios MRO. Si bien las metodologias tradicionales como
ABC/XYZ siguen siendo utiles por su simplicidad, las técnicas basadas en aprendizaje no
supervisado ofrecen una mayor granularidad y precision, lo que resulta clave para entornos
donde los recursos son limitados y la continuidad operacional constituye una prioridad
estratégica.

1.6. loT y sensorizacion para trazabilidad automatica

La trazabilidad del inventario es un aspecto critico para asegurar la disponibilidad de
repuestos y la eficiencia en los procesos logisticos. En este ambito, las tecnologias de Internet
of Things (loT) han adquirido un papel fundamental al posibilitar la captura de datos en tiempo
real sobre ubicacion, estado y movimiento de materiales (Taj, 2023). La incorporacion de
sensores y dispositivos de identificacion automatica reduce la dependencia de registros
manuales, disminuye errores y proporciona mayor visibilidad a lo largo de la cadena de
suministro.



Entre estas tecnologias, las etiquetas RFID (Radio Frequency Identification) se han
consolidado como una solucion robusta en entornos industriales de alta criticidad. Zhang et
al. (2012) demostraron la efectividad de un sistema de gestion de mantenimiento basado en
RFID combinado con Complex Event Processing (CEP), el cual permitid detectar eventos
anomalos y reducir los errores derivados de la intervencion manual. Sin embargo, su adopcion
enfrenta barreras relacionadas con los costos de infraestructura y las limitaciones técnicas en
ambientes hostiles, como aquellos con polvo, humedad o interferencias electromagnéticas.

En respuesta a estas dificultades, han surgido alternativas mas accesibles como el uso de
cédigos QR, que ofrecen una soluciéon de bajo costo y facil implementacién. Estudios
recientes destacan su aplicacién en sistemas moviles y plataformas web progresivas (PWA),
lo que permite la trazabilidad en tiempo real sin necesidad de infraestructura especializada
(Desai, 2025; Noguerra, 2023). Estos enfoques, en conjunto con dispositivos de bajo costo
como microcontroladores y camaras integradas, han mostrado ser particularmente
adecuados en organizaciones con menor madurez digital, al equilibrar simplicidad de uso y
efectividad operativa.

En sintesis, la incorporacion de tecnologias 10T en la gestion de inventarios contribuye a la
creacion de sistemas mas confiables, transparentes y adaptativos. Mientras que el RFID se
mantiene como un estandar en operaciones de gran escala, las soluciones basadas en
cédigos QR representan un camino de democratizacion tecnolégica, facilitando la trazabilidad
en organizaciones con recursos limitados. La literatura coincide en que el verdadero potencial
de estas herramientas radica en su integracién con sistemas ERP y plataformas analiticas,
habilitando la transicidon hacia una gestién de inventarios alineada con los principios de la
Industria 4.0 (Chen et al., 2019; Taj, 2023).

1.7. Procesamiento de eventos complejos (CEP)

Para elevar el nivel de inteligencia operativa en la gestion de stock, el Procesamiento de
Eventos Complejos o CEP actua como una herramienta esencial. Su mecanica consiste en
correlacionar flujos de eventos individuales para identificar comportamientos significativos y
detectar anomalias en tiempo real. Este proceso permite trascender el mero registro de datos
para generar informacién de valor estratégico (Chen et al., 2019).

En el ambito industrial, la integracion de CEP con tecnologias de sensorizacion ha mostrado
resultados prometedores. Zhang et al. (2012) propusieron un marco de gestion de
mantenimiento basado en RFID y CEP, el cual permitié identificar anomalias en el uso de
repuestos y detectar desviaciones en los patrones histéricos de consumo. Este enfoque
demostré que el analisis de secuencias de eventos no solo mejora la capacidad de reaccién
ante contingencias, sino que también habilita sistemas de alerta temprana y control
automatizado.

La aplicacion de CEP en inventarios MRO es especialmente relevante para la prevencién de
quiebres criticos y la deteccién de usos no autorizados, fendmenos que suelen pasar
desapercibidos en sistemas manuales o desconectados. Asimismo, su integracion con
plataformas analiticas y modelos predictivos de Machine Learning amplifica el valor de los
datos, al permitir retroalimentar en tiempo real los algoritmos de prediccion y ajustar
dindamicamente los parametros de reposicion (Wamba et al., 2020).



Concluyendo, el CEP constituye una capa de inteligencia adicional que potencia la
trazabilidad y el control del inventario. Si bien su adopcién implica desafios en términos de
interoperabilidad tecnologica y capacitacion organizacional, la literatura evidencia su
potencial para fortalecer la resiliencia operativa y avanzar hacia una gestién de inventarios
mas predictiva y automatizada, alineada con los principios de la Industria 4.0 (Chen et al.,
2019; Zhang et al., 2012).

1.8. Brechas entre disponibilidad tecnolégica y adopcién efectiva

Existe una notable distancia entre la oferta tecnologica actual y la realidad operativa de
muchas organizaciones que, pese a tener acceso a soluciones como loT y prediccidon
avanzada, persisten en el uso de métodos manuales. La literatura senala que esta falta de
adopcion efectiva constituye uno de los impedimentos mas significativos para lograr la
digitalizacion en los procesos de soporte (Ghobakhloo & Fathi, 2019; Mittal et al., 2018).

Entre los factores que explican este rezago destacan la resistencia al cambio organizacional,
la falta de capacitacion del personal y la baja priorizacion estratégica de funciones
consideradas “no productivas”, como mantenimiento, logistica interna o gestién de repuestos.
Segun Wamba et al. (2020), muchas empresas concentran sus esfuerzos de digitalizacion en
areas visibles de la cadena de valor, como ventas o produccion, relegando la modernizacién
de los procesos de soporte. Esta desarticulacion genera un aprovechamiento parcial de las
capacidades tecnolégicas disponibles.

La literatura también sehala la existencia de limitaciones técnicas y de interoperabilidad,
especialmente en contextos donde coexisten sistemas ERP como SAP con registros
manuales o aplicaciones desconectadas. Esta falta de integracién no solo incrementa los
costos operativos, sino que también impide capturar beneficios estratégicos derivados de la
gestion basada en datos, como la reduccion de quiebres de inventario o la optimizacién de
niveles de stock (Chen et al., 2019; Siponen et al., 2019).

Por consiguiente, la brecha entre capacidad tecnoldgica instalada y su uso efectivo refleja
que la transformacion digital en la gestion de inventarios no depende Unicamente de la
adopcion de herramientas, sino de su alineacion con los flujos operativos, la cultura
organizacional y la capacitacion de los actores involucrados. Superar este rezago es un paso
fundamental para avanzar hacia sistemas de inventario predictivos, trazables y resilientes, en
linea con las exigencias de la Industria 4.0 (Mittal et al., 2018; Wamba et al., 2020).

1.9. Situacion actual de la empresa

El analisis realizado en la empresa objeto de estudio evidencia que la gestion de inventarios
se encuentra en un estado de baja sistematizacion y fuerte dependencia de procesos
manuales, tal como se esquematiza en el flujo operativo de la Figura 1. Las operaciones de
ingreso, salida, solicitudes de reposicion y generacion de alertas se realizan actualmente sin
apoyo de sistemas automatizados, lo que implica un uso intensivo de recursos humanos y
tiempos operativos. Como consecuencia, las cuadraturas periédicas entre el inventario fisico
y los registros administrativos requieren jornadas completas de trabajo, generando una carga
adicional para el personal y reduciendo la trazabilidad en tiempo real.



La situacion actual de la empresa ejemplifica claramente la brecha tecnologica vy
organizacional que describe la literatura. De acuerdo con Ghobakhloo y Fathi (2019), los
esfuerzos de digitalizacion suelen privilegiar las areas centrales del negocio, lo que relega a
un segundo plano actividades de soporte como el mantenimiento y la logistica interna. Esta
realidad se confirma en el caso de estudio, pues a pesar de disponer de infraestructura como
el sistema SAP, redes y lectores de cdodigos, su aplicacion en el control de inventarios es
practicamente inexistente, un patrén de subutilizacion coincidente con lo reportado por
Wamba et al. (2020) y Siponen et al. (2019).

El impacto de esta situacion no se limita a una mayor carga administrativa, sino que se traduce
en ineficiencias criticas: aumento de riesgos de quiebre de stock, generacion de sobre
inventarios y menor capacidad de reaccién frente a contingencias operativas. Ademas, la
ausencia de mecanismos automaticos de trazabilidad restringe la capacidad de incorporar
estrategias modernas como la reposicién dinamica, el analisis predictivo de consumo o la
priorizacion de items criticos (Chen et al., 2019).

Bajo este contexto, la realidad de la empresa ilustra la distancia entre la disponibilidad
tecnoldgica y su aplicacién practica en la gestién de inventarios. Este diagndstico justifica la
necesidad de implementar soluciones adaptadas al contexto organizacional, que integren
herramientas accesibles como cédigos QR, modelos de prediccion y dashboards interactivos,
con el objetivo de cerrar la brecha existente y avanzar hacia un sistema de inventario mas
eficiente, trazable y alineado con los principios de la Industria 4.0.
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Figura 1: Mapa de Procesos actual
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1.10. Sintesis critica y aporte del proyecto

La revision de la literatura evidencia una evolucion progresiva en la gestion de inventarios
industriales, pasando de enfoques manuales y estadisticos tradicionales hacia sistemas
inteligentes, conectados y predictivos. Este cambio se sustenta en tres pilares fundamentales:
la sensorizacion del inventario mediante tecnologias 10T, el analisis avanzado de datos a



través de modelos de Machine Learning y la visualizacién interactiva mediante dashboards
(Chen et al., 2019; Taj, 2023; Salinas et al., 2017).

Los estudios revisados muestran que, si bien los modelos estadisticos clasicos (como ARIMA
0 suavizamiento exponencial) siguen teniendo valor en contextos de demanda regular,
resultan insuficientes en escenarios con consumos intermitentes o altamente variables. En
este ambito, metodologias especializadas como Croston, SBA y TSB ofrecen un punto de
partida adecuado, aunque su desempefio puede ser superado por algoritmos de Machine
Learning (Random Forest, XGBoost, SVM, DeepAR) cuando se dispone de datos
contextuales y registros de mayor calidad (Aktepe et al., 2023; Vidal et al., 2022; Ifraz et al.,
2023). Asimismo, investigaciones recientes destacan que técnicas de clustering permiten
refinar el analisis de criticidad y focalizar recursos en los items de mayor impacto econémico
y operativo (Fiorentia et al., 2021).

Sin embargo, la literatura también subraya la existencia de brechas relevantes entre la
disponibilidad tecnolégica y su adopcién efectiva, asociadas a factores organizacionales,
culturales y de interoperabilidad de sistemas (Ghobakhloo & Fathi, 2019; Wamba et al., 2020;
Siponen et al., 2019). En el caso de la empresa analizada, esta brecha se manifiesta en una
gestion de inventario altamente manual, donde el potencial de tecnologias ya disponibles
permanece desaprovechado.

El presente proyecto busca aportar en este espacio, desarrollando un prototipo adaptado al
contexto organizacional que combine:

e Codigos QR como solucion loT accesible, capaces de habilitar trazabilidad sin
grandes inversiones.

e Modelos predictivos de inventario, que incluyan desde variantes de Croston hasta
algoritmos de ML como XGBoost y Random Forest, para estimar demanda en
escenarios intermitentes.

e Dashboards interactivos vinculados a SAP, orientados a mejorar la interpretacion de
datos y la toma de decisiones en tiempo real.

e Mecanismos de alerta temprana y priorizacion de items criticos, que permitan reducir
riesgos de quiebre de stock y optimizar el uso de recursos.

Fundamentalmente, el valor de este trabajo reside en su capacidad para vincular la teoria con
la practica operativa. La propuesta no se limita a incorporar tecnologias validadas, sino que
las ajusta a las restricciones y requerimientos reales de la organizacién. Asi, se plantea una
solucién escalable y orientada por datos que, bajo los lineamientos de la Industria 4.0,
refuerza tanto la resiliencia como la sostenibilidad del inventario MRO.

Otro de los objetivos es comparar distintos modelos de predicciéon basados en Machine
Learning, evaluando su aplicabilidad en la estimacion del consumo y la reposicion de
inventario. Esta comparacion se basara en los datos histéricos disponibles en el sistema SAP,
considerando tanto su precision como su capacidad de generalizacion frente a nuevas
condiciones.
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Ademas, se busca contrastar el desempefio de los modelos implementados con los procesos
actuales de gestiéon de inventario, a fin de cuantificar su efectividad y determinar el valor
agregado que pueden ofrecer al sistema global.

Adicionalmente, se pretende identificar los procesos que pueden ser automatizados dentro
del ciclo de manejo de stock, incorporando mecanismos de deteccion temprana de quiebres,
alertas inteligentes y recomendaciones proactivas de compra basadas en la prediccion de la
demanda.

Por ultimo, se plantea disefar y establecer dashboards interactivos que expongan de forma
clara y funcional la informacién clave del inventario, facilitando la toma de decisiones por parte
de los distintos usuarios del sistema, ya sea personal técnico, administrativos o jefaturas
operativas.
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Capitulo 2. Metodologia

21. Indicadores Clave de Desempeiio (KPI)

Con el fin de evaluar el impacto del prototipo propuesto sobre la gestion de inventarios MRO,
se definieron indicadores que permiten cuantificar mejoras tanto en la eficiencia operativa
como en la continuidad del servicio. La literatura sefiala que el disefio de KPIs debe responder
simultaneamente a criterios de relevancia, medibilidad y alineacion estratégica (Silver, Pyke,
& Peterson, 1998; Chen et al., 2019). A continuacion, se presentan los cinco principales
indicadores seleccionados, cuyas definiciones, férmulas y metas esperadas se encuentran
resumidas en la Tabla 1

21.1. KPI 1 -Tiempo total de gestion de inventario

Este indicador mide la duracién de un ciclo completo de gestion, que incluye la identificacion
de insumos, el registro de ingresos y salidas, asi como la generacion de solicitudes de
reposicion. Se formaliza en la Ecuacion (1):

Tiicto = tiarea X Niareas (1)

Donde T, representa el tiempo que tarda un ciclo completo de gestion, tgreq

corresponde al tiempo promedio por tarea y Ny,,045 @l NUmero de tareas de cada ciclo

La importancia de este KPI radica en que una reduccion significativa de T,;.;, refleja la
capacidad del sistema para digitalizar flujos logisticos y disminuir la dependencia de
registros manuales, en linea con lo reportado por Zhang et al. (2012) y Taj (2023). En
entornos industriales, donde los costos de oportunidad del tiempo son
elevados, este indicador actia como una medida directa de eficiencia administrativa.

21.2. KPI 2 - Horas Hombre (HH) utilizadas en cuadraturas y ajustes

Este KPI contabiliza las horas-hombre (HH) destinadas a tareas correctivas como
conciliaciones fisico-digitales, ajustes de stock y busquedas de materiales no trazables. La
expresion formal se indica en la Ecuacion (2):

Donde h; representa las horas invertidas en la tarea correctiva i.

La relevancia de este indicador radica en que un exceso de HH,,,,- denota falta de calidad
de datos y procesos poco confiables. La incorporacién de tecnologias de trazabilidad, como
los cédigos QR, apunta a disminuir estas pérdidas, permitiendo que los recursos humanos
se reasignen a actividades de mayor valor agregado (Siponen et al., 2019). En términos
organizacionales, constituye una métrica clara de eficiencia en el uso del recurso humano.
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2.1.3. KPI 3 -Dias sin servicio por falta de stock

Este indicador captura el impacto operativo de los quiebres de inventario sobre la continuidad
de los procesos. Se expresa a través de dos dimensiones: el tiempo total de indisponibilidad
(Ecuacion 3a) y el costo monetario asociado (Ecuacion 3b).

(3a)

J
DSS = Zd]-
=1

/ (3b)
Cinactividad = Z dj - ¢
=i

donde d; corresponde a la duracion del evento de quiebre j y ¢; al costo por dia de inactividad.

Este KPI es crucial en contextos industriales, ya que los quiebres de stock pueden generar
pérdidas millonarias por hora de detencién (Chen et al., 2019). Asimismo, conecta
directamente la precision de los modelos predictivos con el nivel de continuidad operativa
(Aktepe et al., 2023).

21.4. KPI 4 - Disponibilidad de stock critico

Este KPI mide la proporcién de dias en que los items catalogados como criticos permanecen
sobre el nivel minimo definido por politicas de inventario. Su formulacion se presenta en la
Ecuacion (4):

Dias con stock = S,in (4)
Dias del periodo

Disponibilidad(%) = 100 x

donde S,,;, representa el nivel minimo de seguridad definido para cada item.

Su importancia reside en que actua como un indicador inverso al riesgo de quiebre, reflejando
la capacidad del sistema para sostener la operacion sin interrupciones (Silver et al., 1998).
Ademas, al estar vinculado al rendimiento de los modelos de prediccion, constituye una
meétrica de eficacia de las sefales de reabastecimiento (Vidal et al., 2022).

2.1.5. KPI 5 -Desviacion del stock promedio respecto del stock 6ptimo

Este KPI evalua el grado en que el inventario real se aproxima al nivel 6ptimo definido por
politicas de gestion, como (s, S) o ROP. Se expresa mediante la Ecuacion (5):

S—s* (5)
S*

A(%) = 100 x
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donde S es el stock promedio observado y S* el stock 6ptimo tedrico.

La importancia de este KPI radica en su capacidad para capturar tanto el sobre stock (capital
inmovilizado y costos de almacenamiento) como el substock (riesgo de quiebre). Segun Ifraz
et al. (2023), los modelos predictivos basados en aprendizaje automatico permiten reducir la
desviacion de 4(%), acercando el inventario observado al nivel teéricamente deseable.

2.1.6. Metas Esperadas

Los indicadores clave de desempefio (KPIs) definidos en este estudio se complementan con
metas de referencia basadas en la literatura, lo que permite contextualizar el impacto
esperado del prototipo. La digitalizacion de procesos logisticos puede reducir entre 20% vy
40% los tiempos de gestion (Wamba et al.,, 2020) y en mas de 30% las horas-hombre
destinadas a cuadraturas manuales (Siponen et al., 2019). Asimismo, el uso de modelos
predictivos incrementa la disponibilidad de stock critico en 10% a 20% (Vidal et al., 2022) y
favorece un mayor equilibrio entre stock promedio y stock éptimo (Chen et al., 2019).

En el ambito de la prediccién de demanda, métodos como Croston y algoritmos de Machine
Learning avanzados, como XGBoost, permiten disminuir el error de prondstico en rangos de
15% a 25% frente a enfoques tradicionales (Aktepe et al., 2023; Fiorentia et al., 2021). Estas
metas deben entenderse como parametros de referencia académicos, cuya validacion final
dependera de la implementacién practica en la empresa.

Los KPlIs seleccionados no soélo permiten medir el impacto de la digitalizacién del inventario
en términos de eficiencia administrativa (KPI 1 y KPI 2), sino también en la continuidad
operativa (KPI 3 y KPI 4) y en la optimizacién de recursos (KPI 5). Ademas, su formulacion
matematica permite comparaciones objetivas antes y después de la implementacion del
prototipo, en linea con las mejores practicas de evaluacion en entornos industriales
digitalizados (Wamba et al., 2020; Ghobakhloo & Fathi, 2019).
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Tabla 1: Comparacién de KPI.
Fuente: Elaboracion propia

KPI Definicion Formula Unidad Meta
esperada

Tiempo total de | Duracion de un Teicto = ttarea X Niareas horas/ciclo | Reduccién
gestion de | ciclo operativo > 20%
inventario
HH en| Suma de HH HH/mes Reduccion
cuadraturas y | destinadas a = > 30%
ajustes tareas HH o = z h;

correctivas i=1
Dias sin servicio | Tiempo de Dias, Reduccion
por falta de | indisponibilidad U CLP/USD | = 40%
stock por quiebres y DSS = Zd].

costo =1

monetario

asociado J

Cinactividad = Z d; - ¢
j=t

Disponibilidad Proporcion de % Aumento
de stock critico | dias CoN [ Disp(%) = 100 x W > 10%

inventario >

stock minimo

operacional
Desviacién del | Diferencia B % Reduccién

' ' S-S > 109

stoc’k 'promedlo relativa entre A(%) = 100 x i =>10%
vs. optimo stock S

observado vy

stock  optimo

definido

2.2. Trazabilidad con cédigos QR como solucion loT accesible

La trazabilidad constituye un eje critico en la gestion de inventarios industriales, al permitir
identificar en tiempo real la ubicacién, el estado y el historial de cada item dentro del flujo
logistico. Sin embargo, su implementacién suele enfrentar barreras asociadas al costo de
tecnologias avanzadas, como RFID o sensores especializados, lo que limita su adopcion en
organizaciones con presupuestos restringidos o con baja madurez digital (Taj, 2023;
Ghobakhloo & Fathi, 2019).
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En este contexto, los cédigos QR emergen como una solucién loT accesible, al ofrecer un
mecanismo de identificacion digital de bajo costo, facil implementacién y alta compatibilidad
con dispositivos moviles. A diferencia del RFID, que requiere infraestructura dedicada, los QR
pueden ser generados e impresos con recursos basicos, siendo legibles tanto por lectores
especializados como por smartphones y tablets, lo que democratiza su aplicacion en distintos
entornos industriales (Noguerra, 2023; Desai, 2025).

La informacion contenida en un cddigo QR puede incluir atributos esenciales del inventario,
tales como:

e |dentificacién unica del item (cédigo SAP o interno).

e Descripcion del material y ubicacién fisica dentro de la bodega.
e Estado operativo (nuevo, en uso, en reparacion, critico).

e Datos de trazabilidad como fecha de ingreso, proveedor o lote.

Al integrarse con un sistema ERP o con dashboards analiticos, estos registros permiten
reducir la dependencia de entradas manuales y habilitar la actualizacion en tiempo real de los
niveles de stock. En términos de impacto, la literatura destaca que el uso de QR puede reducir
hasta un 30% las horas-hombre dedicadas a cuadraturas y busquedas de materiales no
trazables, al aumentar la confiabilidad de los registros digitales (Siponen et al., 2019; Wamba
et al., 2020).

Adicionalmente, implementaciones recientes muestran que el uso combinado de QR con
microcontroladores de bajo costo, como el ESP32-CAM, y plataformas web progresivas
(PWA), permite construir sistemas de trazabilidad multiplataforma y escalables, adecuados
incluso para operaciones en terreno con conectividad limitada (Desai, 2025). Esto se traduce
en una mayor resiliencia operativa, ya que el personal de mantenimiento puede consultar y
actualizar el estado de los materiales desde cualquier punto de la faena.

Por consiguiente, el uso de cédigos QR como herramienta IoT se perfila como una tactica
efectiva y realista para la transformacion digital logistica. Aunque esta tecnologia no posee la
complejidad técnica del RFID, su eficiencia econémica y su sencilla integraciéon con la
infraestructura existente la posicionan como la opcién idonea para resolver problemas de
trazabilidad en industrias que, pese a tener restricciones presupuestarias, requieren asegurar
la continuidad operativa (Noguerra, 2023; Chen et al., 2019).

2.3. Modelos predictivos utilizados

En la gestion de inventarios con demandas irregulares, ningiin modelo es universalmente
superior. La literatura especializada demuestra que tanto los métodos estadisticos clasicos
como los algoritmos de Machine Learning (ML) presentan fortalezas y debilidades segun el
contexto (Pinge et al., 2021; Aktepe et al., 2023; Ifraz et al., 2023). Por esta razon, en el
presente proyecto se consideran diversas alternativas que seran aplicadas de manera
independiente y posteriormente evaluadas comparativamente bajo criterios homogéneos.

La eleccion de los modelos considerados en este estudio responde a criterios de adecuacion
metodolégica frente a los patrones de demanda caracteristicos del inventario MRO. Existen
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multiples enfoques en la literatura para la prediccién de inventarios, que abarcan desde
modelos estadisticos basicos hasta arquitecturas avanzadas de deep learning como LSTM o
DeepAR (Salinas et al., 2017). Sin embargo, la seleccién realizada se justifica en cuatro ejes
principales:

1.

2.

4.

Adecuacion al tipo de demanda:

o ARIMA representa una linea base consolidada para items de consumo regular
y estacional, proporcionando un referente estadistico de comparacion (Box et
al., 2016).

o Croston y sus variantes (SBA, TSB) fueron disenados especificamente para
demandas intermitentes, frecuentes en entornos de mantenimiento (Croston,
1972; Hasani, 2023).

o Random Forest y XGBoost permiten capturar relaciones multivariables y no
lineales, comunes en items cuya demanda esta condicionada por factores
externos como planes de mantenimiento, horas de operaciéon o condiciones
ambientales (Vidal et al., 2022; Aktepe et al., 2023).

Balance entre simplicidad e interpretabilidad:

Se optod por un conjunto que combina modelos de baja complejidad (ARIMA, Croston)
con otros de mayor capacidad predictiva pero menos interpretables (Random Forest,
XGBoost). Este balance permite contrastar la efectividad de métodos clasicos frente
a algoritmos de Machine Learning sin introducir complejidad innecesaria en etapas
iniciales.

Relevancia en la literatura aplicada:

Estos modelos han sido ampliamente utilizados en investigaciones previas sobre
inventarios industriales y prediccion de demanda MRO, lo que permite establecer
comparaciones con evidencia empirica existente (Siponen et al., 2019; Pinge et al.,
2021; Ifraz et al., 2023).

Viabilidad computacional y de datos:

El alcance del proyecto contempla pruebas con datos histoéricos extraidos de SAP. En
este contexto, los modelos seleccionados equilibran precision y factibilidad: los
estadisticos requieren menor poder de computo y los algoritmos de ensamble (RF,
XGBoost) pueden ejecutarse en infraestructura estandar, sin necesidad de entornos
especializados en deep learning.

En consecuencia, se descartaron metodologias como redes neuronales recurrentes (RNN,
LSTM) o modelos probabilisticos bayesianos complejos, los cuales, aunque de gran potencial,
demandan volumenes de datos mas extensos, mayor capacidad de computo y un grado de
madurez digital que excede los alcances del prototipo actual. Por ello, los cuatro modelos
seleccionados representan un rango metodoldgico realista y comparativamente robusto para
evaluar la factibilidad de un sistema de inventario predictivo en el contexto de MRO industrial.
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2.3.1. ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average)

El modelo ARIMA combina autorregresion, diferenciacién e integracion de media movil,
siendo uno de los métodos mas utilizados en series temporales. Su formulacién general se
expresa en la ecuacion (6)

¢(B)(1 — B)*yt = 0(B)e, (6)

Donde ¢(B) y 6(B) representan los polinomios de rezagos, d es el orden de diferenciacion y
& corresponde a un ruido blanco (Box et al., 2016; Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

Respecto a su aplicabilidad, este modelo presenta ventajas significativas como su alta
interpretabilidad, una soélida base estadistica y un bajo costo computacional, lo que facilita su
implementacién. Sin embargo, su efectividad se ve restringida en ciertos escenarios,
mostrando un pobre desempefio frente a series intermitentes o altamente irregulares, tal
como lo evidencia la literatura reciente (Pinge et al., 2021).

2.3.2. Croston y variantes (TSB, SBA)

El método de Croston (1972) fue disehado especificamente para abordar demandas
intermitentes, operando mediante la separacion de la estimacion en dos componentes: la
magnitud de la demanda cuando esta ocurre y el intervalo temporal entre dichas ocurrencias.
Para ello, se calculan el tamafio medio de la demanda mediante la Ecuacién (7) y el intervalo
medio entre demandas a través de la Ecuacion (8):

1. Tamaino medio de la demanda (Z;)

2. Intervalo medio entre demandas (p;)

D¢ = De—1 + a(pr — De-1) (8)

Cada componente se estima por separado utilizando suavizamiento exponencial con un
parametro a. Finalmente, estos valores se combinan para obtener la prediccion de tasa de
demanda, tal como se expresa en la Ecuacion (9):

Prediccion final
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Adicionalmente, se han desarrollado variantes como TSB (Teunter—Syntetos—Babai) y SBA
(Syntetos—Boylan Approximation), las cuales refinan el modelo original para corregir sesgos
y mejorar la adaptacion en escenarios de demanda muy baja.

En cuanto a su desempefio, este enfoque destaca por ser adecuado para series con una gran
cantidad de ceros y patrones esporadicos, logrando corregir los sesgos inherentes a los
modelos tradicionales. No obstante, presenta limitaciones importantes, ya que es un método
univariante que no considera variables externas y asume rigidamente que la naturaleza
intermitente de la demanda mantendra su patron histérico en el futuro.

2.3.3. Random Forest

Random Forest es un algoritmo de ensamble fundamentado en la generacién de multiples
arboles de decision, los cuales son entrenados sobre subconjuntos aleatorios de datos y
variables. Para obtener el resultado final, el modelo combina las predicciones individuales de
cada arbol mediante el calculo del promedio, en el caso de regresion, o por voto mayoritario
en tareas de clasificacion. Este proceso de agregacién se formaliza matematicamente en la
Ecuacion (10):

B
1 (10)
() == ) Ty(®)
b=1

Donde B es el numero de arboles y T, (x) es la prediccion del arbol b para las caracteristicas
X.

Este algoritmo es ampliamente valorado por su robustez frente al ruido y a los valores atipicos
(outliers), asi como por su capacidad para capturar relaciones no lineales y multivariables
complejas sin requerir supuestos estrictos. No obstante, su implementacion conlleva ciertas
limitaciones, entre las que destacan una menor interpretabilidad global comparada con
modelos mas simples y la necesidad de realizar una ingenieria de caracteristicas (feature
engineering) exhaustiva para poder capturar la estacionalidad y las dependencias temporales
de la serie (Vidal et al., 2022).

2.3.4. XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

XGBoost es un algoritmo de gradient boosting optimizado que construye modelos
secuenciales, corrigiendo en cada paso los errores del anterior. Su principal ventaja radica en
la incorporacion de términos de regularizacion en la funcion objetivo global L, definida en la
Ecuacion (11), lo que previene el sobreajuste:

X (11)

L= Z 90+ ) 0(F)
i=1 k

=1
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El término de regularizacion Q(f), detallado en la Ecuacién (12), controla la complejidad del
modelo penalizando tanto el numero de hojas (T') como la magnitud de los pesos (mediante
regularizacion L2 o Ridge, representada por el parametro A:

T 12)
1 (
— - § 2
() —yT+2/1. 1W]
]=

Finalmente, la actualizacién de la prediccion en el paso t se realiza segun la Ecuacion (13):
9O = 90D, +nf(x) (13)

Donde [ es la funcién de pérdida, w; es el peso asignado a la hoja j, y el parametro de
penalizacion por hoja y n es la tasa de aprendizaje.

Este algoritmo destaca por su alto rendimiento y precision, manejando eficientemente
grandes volumenes de datos y valores faltantes. Sin embargo, presenta como limitaciones
una menor interpretabilidad en comparacién con modelos lineales y una curva de aprendizaje
mas compleja para el ajuste de sus multiples hiper parametros.

2.3.5. Metodologia de comparaciéon de modelos

Con el propésito de evaluar de manera objetiva el rendimiento de los modelos predictivos
propuestos, se establecid una metodologia experimental que garantiza la comparabilidad,
reproducibilidad y consistencia de los resultados.

Esta metodologia considera las etapas de preprocesamiento de datos, entrenamiento y
validacion, y evaluacion de desempeno, conforme a las mejores practicas reportadas en la
literatura sobre prediccion de demanda intermitente (Vidal et al., 2022; Aktepe et al., 2023).

1. Preprocesamiento de datos

En la primera etapa, los registros histéricos provenientes del sistema de inventario se
someten a un proceso de depuracion y estandarizacion.

Esto incluye la limpieza de valores faltantes o atipicos, la normalizacién temporal y la
homogeneizacion de unidades de medida.

Posteriormente, se generan variables derivadas destinadas a capturar la dinamica
temporal de la demanda, tales como retardos (/ags), tendencias lineales y factores de
estacionalidad.

Una vez completado este proceso, los datos quedan preparados para la etapa de
modelamiento y validacion.

2. Entrenamiento y validacion
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En esta fase, los conjuntos de datos se dividen en entrenamiento (80%) y prueba
(20%), manteniendo la secuencia cronolégica para evitar fugas de informacion (data
leakage).

Se implementa ademas una validacion cruzada temporal (rolling time-series cross-
validation), con el fin de evaluar la estabilidad del modelo ante distintos periodos y
garantizar que el desempefio no dependa de un unico intervalo de prueba (Hyndman
& Athanasopoulos, 2018).

Cada modelo se entrena y evalla de manera independiente bajo las mismas
condiciones experimentales y con idéntico horizonte de prediccién.

Evaluacion de desempefio

El rendimiento de los modelos se cuantifica mediante métricas estandar de error de
prediccion ampliamente utilizadas en la literatura, entre ellas el Error Medio Absoluto
(MAE), el Error Medio Absoluto Porcentual (MAPE), la Raiz del Error Cuadratico Medio
(RMSE) y el coeficiente de determinacion (R?).

Estas métricas, que seran desarrolladas en detalle en el apartado siguiente, permiten
analizar de forma complementaria la precision, estabilidad y capacidad explicativa de
cada modelo.

Adicionalmente, se realiza un analisis cualitativo del equilibrio entre precision,
interpretabilidad y costo computacional, con el fin de determinar el modelo que mejor
balance logra entre exactitud y aplicabilidad practica en contextos operativos reales
(Wamba et al., 2020).

Seleccion del modelo 6ptimo

Una vez calculadas las métricas de desempeno, los resultados obtenidos por cada
modelo se comparan de manera global sobre el mismo conjunto de prueba. El modelo
con mejor rendimiento promedio general, considerando tanto las métricas de error
como los criterios de robustez y eficiencia, se selecciona como la referencia para la
etapa de simulacion operativa dentro del prototipo. Este enfoque permite una
evaluacion objetiva y cuantitativa de la efectividad relativa de los modelos
implementados, asegurando que la decision final se base en evidencia empirica y no
en criterios subjetivos.

De este modo, el disefio experimental propuesto habilita la comparacion de los modelos bajo
parametros controlados y uniformes, asegurando una validacién objetiva y reproducible de su
rendimiento previo a su despliegue en el sistema.

2.4. Métricas de evaluacion y funciones de pérdida

Para evaluar y comparar el rendimiento de los modelos predictivos implementados, resulta
necesario establecer métricas que permitan medir de forma objetiva la precision y la fiabilidad
de las predicciones generadas. En este proyecto se emplean cuatro métricas ampliamente
reconocidas en la literatura sobre pronéstico de demanda: el Error Medio Absoluto (MAE), el
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Error Medio Absoluto Porcentual (MAPE), la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) v el
Coeficiente de Determinacién (R?).

Cada una de estas métricas proporciona una perspectiva complementaria del desempefio del
modelo, lo que permite una evaluacion integral del mismo. Esta combinacién posibilita
identificar no solo el modelo mas preciso en promedio, sino también aquel con mayor robustez
frente a patrones de consumo irregulares y menor sensibilidad a errores extremos (Hyndman
& Athanasopoulos, 2018; Vidal et al., 2022).

2.41. Error Medio Absoluto (MAE)

El MAE (Mean Absolute Error) mide la magnitud promedio de los errores cometidos por el
modelo sin considerar su direccion, expresandose en las mismas unidades que la variable de
demanda. Su formulacion se presenta en la Ecuacion (14):

MAE = 1 y y ()
= £2|}’t_}’t|
t=1

El MAE permite interpretar directamente cuanto se desvia en promedio la prediccion del valor
real, por ejemplo, un MAE de 5 indica que el modelo se equivoca, en promedio, en 5
unidades del item.

Su principal ventaja radica en su facilidad de interpretacion y su baja sensibilidad a valores
atipicos en comparacion con otras métricas cuadraticas. No obstante, su limitacion radica en
que todos los errores tienen el mismo peso, sin distinguir entre desviaciones menores o
extremas.

2.4.2. Error Medio Absoluto Porcentual (MAPE)

El MAPE (Mean Absolute Percentage Error) expresa el error como un porcentaje relativo al
valor real, permitiendo comparar el rendimiento del modelo entre items con distintas
magnitudes de consumo. Su formulacion se presenta en la Ecuacion (15):

5, (19

n
100%
MAPE = — OZ |2t

e~ Yt
Un MAPE de 10% implica que, en promedio, el error de prediccion equivale al 10% del valor
real. Esta métrica es especialmente util para la comparacion Inter productos o entre lineas de
inventario de diferentes escalas. Sus principales ventajas son su intuitividad y facil
interpretaciéon gerencial. Sin embargo, no puede calcularse cuando y, = 0 y puede generar
distorsiones en items de bajo consumo, donde errores pequenos se traducen en porcentajes
altos.
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2.4.3. Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE)

El RMSE (Root Mean Square Error) penaliza de forma mas severa los errores grandes, al
elevarlos al cuadrado antes de promediarlos, lo que lo convierte en una métrica sensible a
desviaciones extremas. Su formulacion se muestra en la Ecuacion (16):

(16)

13 .
RMSE = |- (v =90
t=1

Un RMSE alto sugiere la presencia de errores grandes o valores atipicos frecuentes. Esta
métrica es util cuando los errores significativos implican costos operativos elevados, como en
la falta de un repuesto critico. Su ventaja es que penaliza fuertemente las predicciones
inestables, favoreciendo modelos mas consistentes. Como desventaja, puede verse afectado
por unos pocos valores atipicos y no es tan intuitivo para la interpretacion de usuarios no
técnicos.

2.4.4. Coeficiente de Determinacion (R?)

El R? mide la proporcion de la varianza observada en la demanda que es explicada por el
modelo. Su formulacion se expresa en la Ecuacion (17):

_ Yr=1(ye — yt)z (17)

R?>=1 —
Z?=1(Yt - )2

Donde y es el valor medio de la demanda observada.

Un R? de 0.9 indica que el 90% de la variabilidad de la demanda es explicada por el modelo.
Su principal ventaja es su interpretacion intuitiva como porcentaje de varianza explicada,
siendo especialmente util para comparar modelos entrenados sobre los mismos datos. No
obstante, un valor alto de R? no siempre implica alta precision predictiva, ya que puede verse
afectado por sobreajuste o por series no estacionarias.

2.4.5. Estrategia de uso de las métricas en la metodologia

Durante el proceso de validacion, las métricas descritas se aplican de manera
complementaria para obtener una evaluacién equilibrada del rendimiento de los modelos:

e MAPE: permite comparar la precision relativa entre items y seleccionar el modelo con
mejor rendimiento global.

e MAE: traduce los errores a unidades fisicas, facilitando su interpretacion econémica.

e RMSE: destaca modelos que minimizan errores criticos o extremos.
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e R2Z mide la capacidad explicativa global del modelo respecto a la variabilidad de los
datos.

Este conjunto de métricas proporciona una vision integral del desempefo, permitiendo
identificar el modelo mas preciso, robusto y operacionalmente aplicable en el contexto del
sistema de inventario inteligente desarrollado.

2.5. Segmentacion analitica de items

Aunque el propésito principal de este estudio es identificar un Unico algoritmo con el mejor
desempeno global en la prediccion de demanda del inventario, resulta metodolégicamente
pertinente realizar una segmentacion analitica de los items. Este procedimiento no busca
modificar la seleccion del modelo, sino evaluar su robustez y consistencia de desempeno bajo
distintos patrones de consumo. De esta forma, se obtiene una vision mas granular y validada
empiricamente del comportamiento del modelo frente a la heterogeneidad propia de los
inventarios industriales MRO.

2.51. Justificacion

La literatura especializada en prediccion de inventarios MRO demuestra que los algoritmos
de prondstico no mantienen un rendimiento uniforme en todos los contextos (Croston, 1972;
Aktepe et al., 2023; Vidal et al., 2022). Los métodos estadisticos tienden a destacar en series
estables y regulares, mientras que los algoritmos de Machine Learning suelen obtener
mejores resultados en patrones complejos o no lineales. En consecuencia, la segmentaciéon
analitica permite comprobar si el modelo seleccionado como ganador global conserva un
rendimiento competitivo dentro de cada categoria de item, reforzando asi la validez externa
y la capacidad generalizadora del prototipo desarrollado.

Adicionalmente, este analisis responde a la naturaleza heterogénea de las series temporales
de inventarios MRO, donde conviven items de alta rotacion con otros de consumo intermitente
o estacional. Evaluar el modelo bajo esta diversidad permite comprender mejor sus limites de
aplicacion y su sensibilidad frente a diferentes comportamientos de demanda.

2.5.2. Criterios de segmentacién

La clasificacion de los items se fundamenta en los patrones tedricos de demanda ilustrados
en la Figura 2, los cuales caracterizan el comportamiento del consumo segun su variabilidad
y la frecuencia de los intervalos entre demandas (Chen et al., 2019). Para operacionalizar
estos conceptos, se definieron umbrales cuantitativos basados en series histéricas extraidas
del sistema SAP, cuyos detalles y métricas especificas se presentan en la Tabla 2.

e Alta rotacion: items con consumo frecuente y estable.
o Criterio: 2 1 salida mensual en promedio.

e Estacionales: items con demanda concentrada en periodos especificos, vinculada
generalmente a mantenimientos programados o ventanas operativas.
o Criterio: deteccion de picos recurrentes mediante analisis de autocorrelacion
(ACF) o patrones periddicos definidos.
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Intermitentes: items con largos periodos sin consumo, seguidos de eventos aislados
de alta demanda.
o Criterio: =2 50% de periodos sin consumo y alta variabilidad en los intervalos
entre demandas (inter-arrival times).

Irregulares: items con consumo continuo, pero altamente volatil, sin tendencia ni
estacionalidad definida.
o Criterio: coeficiente de variacion (CV = o/u) > 1,5.

2.5.3. Procedimiento

El proceso metodoldgico de segmentacion se desarrolla en las siguientes etapas:

Extracciéon de datos historicos: obtencion de registros de consumo desde SAP,
correspondientes al ultimo afio de operacion.

Calculo de métricas estadisticas: determinacion de frecuencia de salidas, intervalos
medios, coeficiente de variacién y analisis de autocorrelacién para cada item.

Asignacion de segmentos: clasificacion de los items conforme a los criterios
definidos en la seccién anterior.

Evaluacion comparativa: aplicacién del modelo seleccionado (y de los modelos
alternativos, con fines comparativos) a los items de cada segmento.

Calculo de métricas de desempeiio: estimacion de errores (MAE, RMSE, R?,
MASE) para cada segmento de manera independiente.

Anadlisis integrador de resultados: comparacion de los valores medios de error entre
segmentos y sintesis global para verificar la estabilidad y adaptabilidad del modelo en
contextos diversos.

2.5.4. Valor esperado del analisis

El andlisis de segmentacion permitira:

Verificar si el modelo con mejor desempeno global mantiene una precision aceptable
en todos los segmentos.

Detectar posibles debilidades locales (por ejemplo, bajo desempefio en items
estacionales o altamente intermitentes).

Identificar oportunidades para el futuro uso de enfoques hibridos o jerarquicos.

Aportar evidencia adicional sobre la validez externa del prototipo y su aplicabilidad
operativa en distintos escenarios de demanda.

De esta forma, la segmentacion contribuye a consolidar la evaluacion empirica del sistema
propuesto, asegurando que su rendimiento no dependa exclusivamente de un tipo particular
de comportamiento de consumo.
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Figura 2: Patrones de demanda MRO
Fuente: Adaptado de Chen et al. (2019)
Tabla 2: Clasificaciéon de items segun patrén de consumo
Fuente: Elaboracion Propia
Segmento Definicién Métrica utilizada Criterio de
clasificacion
Alta rotacion | items con consumo | Frecuencia de salidas | = 1 salida mensual

frecuente y regular.

mensuales.

promedio durante el
periodo analizado.

Estacionales |items con consumo | Analisis de | Picos de consumo
concentrado en periodos | autocorrelacion (ACF) | recurrentes en
especificos (por | y estacionalidad. intervalos  definidos
ejemplo, (ej. trimestral,
mantenimientos semestral).
programados).

Intermitentes | items con largos | Proporcién de | 2 50% de periodos sin

periodos sin consumo, | periodos sin consumo | consumo + alta
seguidos de demandas |y variabilidad entre | variabilidad en
puntuales. demandas. intervalos de
demanda.
Irregulares items con consumo | Coeficiente de | CV>1,5

continuo, pero altamente
volatil.

variaciéon (CV = o/p).
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2.6. Estrategia de comparacion global y seleccion del modelo Unico

El propdsito de esta seccion es establecer una metodologia sistematica para la seleccion de
un unico algoritmo de prondstico que sea aplicable de forma transversal a todos los items del
inventario MRO. A diferencia de enfoques que asighan un modelo distinto a cada serie, este
estudio busca determinar el modelo con mejor desempefio global, equilibrando precision,
estabilidad temporal y viabilidad operativa.

En este contexto, se evaluaran los modelos ARIMA, Croston (y sus variantes TSB y SBA),
Random Forest y XGBoost, aplicados sobre el conjunto completo de series de demanda
extraidas del sistema SAP. La comparacion se realizara bajo un marco de evaluacion
uniforme, asegurando condiciones idénticas de entrenamiento, horizonte de prondstico y
métricas de validacion.

2.6.1. Diseno de evaluacion “todos contra todos” (una sola elecciéon
final)
La evaluacion seguira un disefo de tipo all-against-all, en el cual todos los algoritmos seran
entrenados y validados sobre los mismos datos y horizontes de prediccion.

Parametros de evaluacion:

Fuente de datos: registros historicos extraidos desde SAP.

Periodo de analisis: ultimo afio completo de operacion.

Frecuencia de modelado: semanal o mensual, manteniendo consistencia entre items.

Horizonte de prediccion: Establecido como h fijado en 12 semanas segun este analisis

Se aplicara una division de datos cronoldgica (hold-out), que separa el conjunto de datos
histéricos en un segmento de entrenamiento (80%) y un segmento de prueba (20%). Esta
estrategia simula un escenario realista donde el modelo, una vez entrenado con el pasado,
debe pronosticar el futuro. Todos los algoritmos se entrenaran y evaluaran sobre estas
mismas divisiones para garantizar una comparabilidad directa.

El preprocesamiento serd homogéneo para todas las series: limpieza, imputacion de valores
faltantes, agregacion temporal, generacién de lags y variables estacionales, y normalizacion
si corresponde. Esta uniformidad asegura que las diferencias observadas se atribuyan al
desempefio del modelo y no a la manipulacién de datos.

2.6.2. Meétricas de desempenio y criterios de evaluacion

La evaluacion del rendimiento de los modelos predictivos implementados se basa en cuatro
métricas ampliamente reconocidas en la literatura sobre prondstico de demanda: Error Medio
Absoluto (MAE), Error Medio Absoluto Porcentual (MAPE), Raiz del Error Cuadratico Medio
(RMSE) y Coeficiente de Determinacion (R?), cuyas formulaciones se presentan en las
Ecuaciones (14) a (17).

Estas métricas fueron seleccionadas por su complementariedad: mientras MAE permite
interpretar el error en unidades reales y cuantificar su impacto econémico, MAPE posibilita la
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comparacion relativa entre items con diferentes escalas de consumo. Por su parte, RMSE
enfatiza la penalizacion de errores grandes, siendo Util para items criticos donde las
desviaciones tienen mayor costo, y R* mide la capacidad explicativa global del modelo
respecto de la variabilidad observada en la demanda (Hyndman & Athanasopoulos, 2018;
Vidal et al., 2022).

El uso conjunto de estas métricas permite una evaluacion integral, combinando precision,
estabilidad y capacidad de generalizacion. En esta seccion, MAE y MAPE se utilizaran como
indicadores principales de desempeno, mientras que RMSE y R? se consideraran métricas
complementarias orientadas a identificar la robustez y consistencia de los modelos ante
escenarios de alta variabilidad en la demanda.

2.6.3. Contrastes estadisticos entre algoritmos

Con el propésito de asegurar que la eleccion del modelo ganador no se deba al azar ni a una
ventaja marginal en un subconjunto reducido de items, se aplicaran contrastes estadisticos
de significancia sobre los resultados de error obtenidos. Este procedimiento busca determinar
si las diferencias observadas en las métricas de desempefio son estadisticamente
significativas y no atribuibles a la variabilidad inherente de los datos.

De acuerdo con la literatura en validacién de prondsticos (Diebold & Mariano, 1995, Dem3ar,
2006, Hyndman & Athanasopoulos, 2018), se emplearan dos pruebas complementarias: el
contraste de Diebold—Mariano (DM) y el analisis de rangos con signo de Wilcoxon.

2.6.3.1. Test de Diebold—Mariano (DM)

Este método evalla si dos modelos de prondéstico presentan una diferencia estadisticamente
significativa en su precision media. Para ello, compara las pérdidas de prediccion entre dos
modelos A y B, definidas segun la ecuacion (18)

de = L(eae) — L(epy) (18)

Donde L(:) es la funcion de pérdida y el error del modelo A en el tiempo t esta planteado
como la ecuacion (19):

eat =Yt — Yat (19)
Gracias a estos valores, planteamos el estadistico DM en la ecuacion (20):

d (20)

M =—=
Var(d)

Bajo la hipdtesis nula H,, ambos modelos tienen la misma precision en promedio. Si el valor-
p asociado al test < 0.05, se rechaza H,, concluyendo que uno de los modelos es
significativamente mejor.
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En este estudio, la evaluacion se aplicara de forma pareada entre algoritmos, comparando
sus series de errores generadas sobre el conjunto de prueba.

Los resultados se consolidaran mediante el conteo de victorias significativas y, en caso
necesario, con la agregacion de valores-p mediante el método de Fisher, siguiendo las
recomendaciones de Demsar (2006).

2.6.3.2. Test de rangos con signo de Wilcoxon

Se trata de una alternativa no paramétrica para comparar métodos emparejados sin asumir
normalidad ni homogeneidad de varianzas. En el contexto del proyecto, permite identificar si
las diferencias de error son sistematicamente positivas o negativas a lo largo de los items del
inventario.

Para cada item i, se calcula la diferencia entre los errores de dos modelos A y B segun la
ecuacion (21):

di = es; —ep; (21)

A continuacion, se toman los valores absolutos |d;|, se ordenan de menor a mayor y se
asignan rangos R;. Luego, se restauran los signos originales para distinguir si las diferencias
favorecen a un modelo u otro. Las sumas de rangos positivos y negativos se definen como
W+ y W~, respectivamente, permitiendo calcular el estadistico final mediante la ecuacién
(22):

(22)

n n
W = min(z Ri",Z R")
i=1 i=1

Bajo la hipétesis nula Hy, las diferencias de desempefio se distribuyen alrededor de cero, es
decir, ningun modelo es sistematicamente mejor. Si el valor-p obtenido es menor a 0.05, se
rechaza H,, indicando que uno de los modelos supera significativamente al otro en la mayoria
de los casos.

La principal fortaleza de este enfoque radica es su robustez frente a distribuciones asimétricas
y su capacidad de detectar superioridades consistentes incluso en contextos con alta
variabilidad de la demanda, como ocurre en los inventarios MRO.

2.6.3.3.  Criterios de decisidon con significancia estadistica

La seleccion del modelo Unico final se basara en una combinacion de criterios estadisticos y
practicos:

1. Desempefio promedio y consistencia:

El modelo debe presentar el menor error medio global en las métricas principales
(MAE, MAPE, RMSE) calculado como un promedio por item (enfoque macro).
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Complementariamente, se evaluara la tasa de éxito del modelo, seleccionando aquel
que logre minimizar el error en la mayor cantidad de items individuales (enfoque de
frecuencia o conteo de victorias).

2. Consistencia por item:

El modelo ganador debe mantener un desempefo competitivo en la mayoria de los
items, y no solo en el promedio agregado.

3. Significancia estadistica:

o

Contraste DM: las diferencias respecto al segundo mejor modelo deben ser
estadisticamente significativas (p<0.05p < 0.05p<0.05).

Test Wilcoxon: la distribucion de diferencias de error entre items debe mostrar
una tendencia sistematica en favor del modelo ganador.

4. Robustez practica:

Ademas de la precision estadistica, el modelo debe demostrar un desempefio estable
y generalizable, eficiencia computacional y facilidad de mantenimiento operativo.

2.6.4. Robustez practica

Ademas de las métricas de precision y los contrastes estadisticos, la seleccion del modelo
final debe considerar su robustez practica, entendida como la capacidad del algoritmo para
mantener un desempeno estable, eficiente y operacionalmente viable en contextos reales de
implementacion.

En el ambito de los sistemas MRO, un modelo estadisticamente preciso pero inestable o
costoso de mantener puede resultar inaplicable en la practica, comprometiendo la continuidad
operativa del sistema predictivo (Chen et al., 2019; Vidal et al., 2022).

La robustez practica se evaluara a partir de tres dimensiones complementarias:

1. Consistencia de Desempenio:

Esta dimension verifica que el modelo no solo sea preciso en promedio, sino también
confiable. Se evalua de dos formas:

o

Sensibilidad a errores grandes: Se analiza la métrica RMSE (Raiz del Error
Cuadratico Medio). Un modelo con un RMSE bajo con relacién a su MAE es
mas robusto, ya que indica que no comete errores extremos de gran magnitud,
los cuales suelen tener un alto costo operativo.

Consistencia entre segmentos de items: Se verifica que el modelo
seleccionado como ganador global no deteriore significativamente su
desempenfio en categorias especificas de demanda. Esto se analiza en la tabla
de resumen por segmentos, asegurando que el modelo dominante sea
consistente o que el MAE promedio no se dispare en ningun grupo.
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2. Costo Computacional y Latencia:

Dado que la planificacion de inventarios MRO obedece a ciclos de reposicion
periodicos y no a demandas de tiempo real estricto, no se definieron métricas formales
de tiempo de ejecucion como criterio primario de seleccidn. La estrategia priorizo la
calidad analitica y la precisién del pronéstico por sobre la velocidad de inferencia, bajo
la premisa de que el costo operativo de un error de prediccion supera ampliamente el
costo de unos segundos o minutos adicionales de cémputo en un proceso por lotes.
No obstante, se realiza una evaluacion cualitativa para descartar modelos cuya
complejidad impida su ejecucion en tiempos razonables dentro de la infraestructura
disponible.

3. Operatividad e Interpretabilidad:

Se considera la facilidad de mantenimiento y el grado de interpretabilidad de los
resultados. Modelos como ARIMA y Croston ofrecen alta transparencia, mientras que
para los algoritmos de Machine Learning (Random Forest, XGBoost), la
interpretabilidad se evalua a nivel de su capacidad para manejar patrones complejos
sin requerir una parametrizacion excesivamente especializada.

En caso de que dos algoritmos presenten rendimientos estadisticamente equivalentes, se
priorizara aquel que muestre mayor consistencia de desempeno (menor RMSE relativo),
menor complejidad operativa y mejor eficiencia de cémputo, privilegiando la sostenibilidad
técnica del prototipo desarrollado.

De esta manera, la robustez practica se integra como un criterio esencial que garantiza que
el modelo elegido no solo sea el mas preciso, sino también el mas confiable y viable para su
implementacién dentro del sistema de inventario inteligente propuesto.

2.6.5. Procedimiento paso a paso

El proceso experimental para evaluar y seleccionar el modelo de prondstico se desarrolla
siguiendo ocho etapas secuenciales, disefiadas para asegurar la comparabilidad,
reproducibilidad y validez de los resultados.

1. Preprocesamiento Unico.

Se aplicara un pipeline comun a todas las series: depuracién de registros, agregaciéon
temporal a frecuencia semanal (de forma consistente para todos los items) y
construccion de variables derivadas (rezagos, ventanas moviles). Este
preprocesamiento homogéneo es idéntico para todos los algoritmos con el fin de
asegurar que las diferencias de desempefo se deban a los modelos mismos y no a la
preparacion de los datos.

2. Divisién de Datos para Validacion (Hold-out).

Se definird una Unica division cronolégica de los datos en un conjunto de
entrenamiento (80%) y uno de prueba (20%) para todos los algoritmos e items. Este
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esquema simula un escenario operativo real y garantiza un marco de comparacion
estandarizado.

3. Entrenamiento y Prediccion de Modelos Candidatos.

Sobre el conjunto de entrenamiento, se entrenaran por separado los modelos ARIMA,
Croston/TSB, Random Forest y XGBoost. Cada modelo generara prondsticos para el
periodo correspondiente al conjunto de prueba. No se combinan modelos; cada uno
compite individualmente bajo idénticas condiciones experimentales.

4. Calculo de Métricas por item.

El desempeino de cada modelo sobre cada item se evaluara con las métricas MAE
(Ecuacion 14), MAPE (Ecuacion 15), RMSE (Ecuacion 16) y R? (Ecuacion 17). Estas
métricas permiten capturar la precision promedio, la sensibilidad a errores grandes y
la capacidad explicativa.

5. Segmentacion Analitica de items.

Cada item del inventario se clasificara en un segmento de demanda (Alta Rotacion,
Intermitente, Estacional, Irregular o Regular) segun los criterios estadisticos definidos
en la Seccion 2.5.2. Esta clasificacidon se utilizara en la evaluacion de robustez.

6. Contrastes Estadisticos Pareados.
Para cada par de algoritmos, se aplicaran:

e Test de Rangos con Signo de Wilcoxon (Ecuaciones 21-22), para verificar si la
superioridad de un modelo sobre otro es sistematica a lo largo de los items.

e Test de Diebold-Mariano (DM) (Ecuaciones 18-20), para contrastar si las
diferencias en la precision media son estadisticamente significativas. Se
considerara una significancia con p < 0,05.

7. Evaluaciéon de Robustez Practica.
Ademas del error promedio, se analizaran:

e Consistencia de Desempeno, evaluando el RMSE para detectar sensibilidad a
errores extremos.

e Consistencia por Segmentos, verificando el rendimiento de los modelos en
cada una de las categorias de demanda identificadas (alta rotacion,
intermitente, etc.).

e Operatividad, considerando la interpretabilidad y la simplicidad de cada
modelo.

8. Seleccion Final del Modelo Unico.
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Se seleccionara un solo algoritmo para todo el inventario, priorizando una combinacién
de criterios:

(i) Menor error global (MAE).

(i) Superioridad estadisticamente significativa frente a las alternativas (p-
values de los tests).

(iii) Mayor robustez practica (bajo RMSE relativo y consistencia entre
segmentos).

En caso de empate, se favorecera el modelo mas estable y de menor complejidad
operativa.

2.6.6. Plantilla de resultados (resumen global)
Los resultados consolidados de la comparacion entre algoritmos, obtenidos a partir de las
métricas macro y micro, los contrastes de significancia y los indicadores de robustez practica,
se presentaran en la Tabla 3

Tabla 3: Plantilla de resultados comparativos para modelo optimo de prondstico
Fuente: Elaboracion Propia.

Algoritmo MAE MAPE RMSE R?

ARIMA

Croston/ TSB

Random Forest

XGBoost
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Capitulo 3. Implementacioén

La fase de implementacion constituye la materializacién practica de los conceptos teoricos y
metodoldgicos desarrollados en los capitulos anteriores. En este apartado se detalla el
proceso de desarrollo del prototipo de sistema inteligente de gestion de inventario, su
arquitectura modular, las tecnologias empleadas y la integracion funcional entre sus
componentes.

El sistema fue concebido como una solucién integral de caracter predictivo, automatizado y
trazable, orientada a la gestion de inventarios industriales del tipo MRO (Maintenance, Repair
and Operations). Su propdsito es optimizar los procesos de control de stock, reducir la
incertidumbre en la planificacion y mejorar la disponibilidad de materiales criticos.

La arquitectura del prototipo integra en una plataforma de escritorio tres pilares tecnologicos
fundamentales:

e Digitalizacion mediante cédigos QR para la captura automatizada de datos,
e Modelos predictivos de Machine Learning para la estimacion de demanda,
e Dashboards interactivos para la visualizacion y toma de decisiones.

De esta manera, el sistema busca demostrar la factibilidad de un ecosistema ciberfisico local
alineado con los principios de la Industria 4.0.

El prototipo se estructura en tres modulos principales:i
1. Mddulo de Digitalizaciéon mediante Cédigos QR.
2. Mddulo de Prediccién mediante Algoritmos de Machine Learning.
3. Moddulo de Visualizacion y Soporte a la Decision.

Cada uno aborda una dimension especifica del proceso de gestion de inventario, pero todos
operan dentro de una misma arquitectura integrada.

3.1.  Mddulo de Digitalizacion mediante Cédigos QR

Este mddulo constituye la base del sistema y reemplaza los registros manuales tradicionales
por un proceso automatizado de captura y trazabilidad. Su objetivo es garantizar la
confiabilidad de los datos, reducir errores de registro y generar informacioén estructurada para
alimentar el modulo analitico.

3.1.1.  Arquitectura general del médulo

El médulo fue desarrollado en Python bajo una interfaz grafica Tkinter, actuando como nucleo
operativo del sistema. Los usuarios registran transacciones mediante:

e Escaneo de cdédigos QR que contienen los atributos del material (cédigo SAP,
ubicacion, descripcion, etc.).
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e Busqueda manual mediante formularios integrados cuando el codigo no esta
disponible.

Los registros se gestionan localmente a través de dos archivos principales:
o MATERIALES. xIsx: actua como la base maestra de inventario.
e movimientos.csv: funciona como registro cronoldgico (log) de todas las transacciones.

3.1.2. Funcionalidades principales

El disefio funcional del médulo se orienta a la automatizacion de la captura de datos y la
simplificacién de la interaccion con el usuario. Para ello, integra capacidades de vision artificial
para la lectura de cédigos, gestidon de archivos locales y una interfaz grafica unificada. A
continuacion, la Tabla 4 detalla las principales funcionalidades implementadas y su
descripcion técnica dentro del sistema.

Tabla 4: Funcionalidades del modulo de digitalizacion
Fuente: Elaboracion Propia

Funcionalidad

Descripcion

Escaneo de codigos
QR

Utiliza PyAV y OpenCV para capturar video desde una camara y
decodificar cédigos QR en tiempo real.

Registro de

movimientos

Permite registrar ingresos y salidas, asociando salidas a una Orden
de Trabajo (OT) y adjuntando respaldos PDF.

Gestion de inventario
local

Actualiza automaticamente el stock en MATERIALES.xIsx vy
registra los movimientos en movimientos.csv.

Interfaz grafica | Centraliza las operaciones mediante formularios, tablas y
unificada visualizaciones integradas en Tkinter.
3.1.3.  Estructura de datos y Flujo Operativo

Para garantizar la integridad de la informacion procesada por el prototipo, se definié una
estructura de datos basada en la exportacién estandar del sistema ERP de la empresa (SAP)
y un registro incremental de eventos locales.

e Origen de los datos (Input)
La informacién base se obtiene mediante una exportacion de movimientos de
mercancia desde SAP en formato Excel (.xIsx). Este archivo actia como la "fuente de
verdad" inicial del inventario. De las multiples columnas que genera el reporte de SAP,
el prototipo extrae y procesa las siguientes para construir el maestro de materiales:
o Material: Cédigo unico identificador (ID SAP) del repuesto.
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o Texto breve de material: Descripcion técnica del item.

o Ctd.en UM entrada: Cantidad movida. El sistema interpreta el signo de este
valor segun la Clase de movimiento (ej. 101 para ingresos positivos, 261 para
salidas/consumos negativos).

o Fe.contabilizacion: Fecha del registro original para establecer la linea de
tiempo histérica.

e Registro de transacciones (Output)

La captura de datos se realiza a través de interfaces especificas segun el tipo de
operacién. Para la recepcién de materiales, se utiliza el formulario de ingresos
detallado en la Figura 4, el cual permite validar las cantidades fisicas contra las guias
de despacho. Por su parte, el retiro de insumos se gestiona mediante la interfaz de
salidas mostrada en la Figura 5, que obliga a vincular el consumo con una Orden de
Trabajo (OT).

Una vez confirmada la operacion en estas pantallas, el sistema no sobrescribe el
historial pasado, sino que genera un nuevo registro en un archivo de bitacora llamado
movimientos.csv. Este archivo estructurado por comas permite una lectura rapida para
los algoritmos de Machine Learning y contiene:

o timestamp: Fecha y hora exacta de la operacién local.

accion: Tipo de movimiento (ej. "AGREGAR", "SALIDA").
ot: Numero de Orden de Trabajo asociada (para trazabilidad de salidas).
codigo_sap / material: Identificacion del item.
cantidad_movida: Flujo del movimiento (positivo o negativo).
cantidad_final: Saldo de stock resultante tras la operacion.
o archivo: Ruta del respaldo digital (PDF/Foto) adjunto a la transaccién.
o Diagrama de Flujo del Proceso
El funcionamiento logico del mdédulo, desde la carga de datos hasta la actualizacion de la
visualizacién, se detalla en la Figura 3

O O O O O
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Entrada Salida

h

Busqueda de OC

Suma de ¢
material

Calcular
Movimiento final,
generar timestamp

Actualizar
Materiales.xlsx,
Guardar
movimientos.csv

Figura 3: Flujo del modulo de digitalizacion

Fuente: Elaboracion Propia

Bxcel inventario: |c\Users\daniel herrera.aep: Sy EMINSUUNY < crit orio\lemoria\ MATERIALES s

Busqueda de OT,
ingreso de material

Resta de
Material

Aprir... | Recargar| Volver al inicio

Guia de despacho (Ingreso)

Archivo de guia: [C/Users/daniel.herrera.aep/ (S— S E scritorio/Memoria/Guias de despacho.dsx Cargar Guia...
Guia cargada (edita 'Cant. recibida' si falté material)

Cédigo Material Cant. guia Cant. recibida Cant. actual Cant. final =
12345 MANGUERCTE H 5 78 83
9676543 VALVULVA 5 5 27 32
12347 ACEITE 5 5 2 3

Editar recibido

Confirmar ingresos

Historial de Guias

Guia 1234567 cargada. Edita "Cant. recibida’ con doble clic o botén,

Figura 4: Pantalla de Inicio Entrada de Materiales

Fuente: Elaboracion Propia
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Excel inventario: |c\Users\daniel errera.ep YN s critorio \Me moria\ MATERIALES xlsx Abrir.. Re(argar‘ Volver al inicio | Camara:  Integrated Camera 4‘ Re!rss(ar‘ Iniciar | Detener

Datos del material (SALIDA}

Buscar codigo:  |CODIGO Buscar| Re-escanear (imagen)
OT (obligatorial:  [1000046841 Adjuntar archivo...

CODIGO SAP: [cobico

MATERIAL Jacorie

CANTIDAD: P

Cantidag: 1 Afiadira lista ()| ARadira lista (-)
UBICACION X B [30

usicaCioNYEe:  faoo

Lista de movimientas (pendiente)

Cédiga Material A (cambio} Cant. actual Cant. final
12345 MANGUEROTE H 5 78
9676543 VALVULVA H 5 77
12347 ACEME H 5 2%

Quitar seleccionados | Vaciar lista | Editar cantidad Confirmar lista

Figura 5: Pantalla de Inicio Salida de Materiales
Fuente: Elaboracion Propia

3.1.4. Desarrollo e implementacion técnica

La implementacion técnica del médulo se fundamenta en el uso del lenguaje Python,
seleccionado por su versatilidad y su robusto ecosistema de bibliotecas de codigo abierto. La
arquitectura de software integra componentes especificos para resolver las distintas capas
de la aplicacion: desde la gestion de la interfaz gréafica y el procesamiento de imagenes en
tiempo real, hasta la manipulacion estructurada de datos. En la Tabla 5 se presenta el
desglose de las tecnologias y librerias empleadas, asociando cada una con su funcién critica
dentro del flujo de digitalizacion.

Tabla 5: Tecnologias utilizadas por componente en Modulo de Digitalizacion
Fuente: Elaboracion Propia

Componente Libreria /' | Funcién
Tecnologia
Interfaz principal Tkinter Control general del inventario y registro de
transacciones.
Lector QR PyAV, OpenCV Captura y decodificacion de codigos QR.
Gestion de datos Pandas Lectura, escritura y manipulacion de
archivos Excel/CSV.
Almacenamiento local | Archivos Excel /| Persistencia del stock y registro historico.
CSv

En conjunto, este mdédulo permite la captura estructurada de informacion de terreno,
asegurando continuidad de datos hacia el médulo de prediccion.
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3.2. Médulo de algoritmos de Machine Learning

El M6dulo de Machine Learning (ML) constituye el nucleo analitico del sistema inteligente de
inventario, siendo responsable de transformar los datos histéricos de consumo en prondsticos
de demanda precisos y adaptativos. Su objetivo principal es reducir la incertidumbre en la
planificacion del stock, optimizar los niveles de inventario y evitar quiebres o
sobreabastecimientos en materiales de tipo MRO.

El médulo se encuentra embebido en la misma aplicacién de escritorio, lo que permite
ejecutar modelos predictivos de forma local, auténoma y reproducible, sin depender de
conexion a servidores o servicios externos. Esto refuerza su aplicabilidad en entornos
industriales aislados o con infraestructura limitada.

3.21. Arquitectura general del médulo

El disefio del modulo sigue una arquitectura modular y jerarquica, tal como se esquematiza
en la Figura 6. Esta estructura se organiza en tres capas funcionales que interactuan de
manera secuencial para transformar los datos crudos en informacion visual:

1. Capa de Entrada de Datos
Controla la lectura, validacién y limpieza del archivo Excel de movimientos histéricos.

o Se ejecuta mediante la funcion load_movimientos_from_excel(), que filtra los
datos relevantes (principalmente salidas de inventario) y los estructura en una
serie temporal.

2. Capa de Procesamiento Predictivo
Representa el corazén del motor analitico, encapsulado en la clase MLEngine.

o Esta capa ejecuta el ciclo de modelado completo: preprocesamiento,
entrenamiento, validacion y comparacion de resultados entre los cuatro
algoritmos implementados.

3. Capa de Salida e Integracion Visual

Los resultados se devuelven como estructuras en memoria (diccionarios y
DataFrames de Pandas), las cuales son consumidas directamente por el médulo de
visualizacion.

o Esto elimina la necesidad de archivos intermedios o procesos externos y
permite una retroalimentacion inmediata al usuario.
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Capa de entrada de datos

Excel
Movimientos

load_movimientos_from:excel

A

Capa de Procesamiento predictivo

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
funcion: |
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

¥

Serie Temporal
Estructurada

Clase M

LEngine

Preprocesamiento

A

¥

de modelos

A

¥

Comparacion de
metricas

| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
: Entrenamiento :
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |

Diccionarios /
Dataframes

Visualiz

Modulo de

aciones

Figura 6: Diagrama de la arquitectura del Modulo

Fuente: e

laboracion propia
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3.2.2.  Flujo de Ejecucién del médulo

El proceso analitico sigue un flujo l6gico de cinco etapas secuenciales, tal como se detalla en
el diagrama de la Figura 7. Este procedimiento se ejecuta automaticamente una vez que el
usuario inicia la simulacion desde la interfaz:

1.

Extraccion y carga de datos:

El usuario selecciona un archivo Excel (.xlsx) con el historial de movimientos de
materiales. El sistema lo carga, verifica su integridad y extrae las transacciones
relevantes (especialmente las salidas).

Preprocesamiento:

Los datos se transforman en series temporales mediante agregacion semanal,
eliminacion de valores atipicos y generacion de variables derivadas. La funcién

_create_features() produce indicadores como rezagos (lag), promedios mdviles y

estacionalidades para enriquecer los modelos predictivos.
Entrenamiento de modelos:

Cada algoritmo se entrena sobre el 80% mas antiguo de la serie temporal (conjunto
de entrenamiento), aplicando la division temporal definida en el Capitulo 2.

Prediccion y validacion:

Los modelos generan pronésticos sobre el 20% mas reciente (conjunto de prueba) y
se evaluan segun métricas estandarizadas:

a. MAE (Mean Absolute Error)
b. RMSE (Root Mean Square Error)
c. MAPE (Mean Absolute Percentage Error)

d. R? (Coeficiente de determinacion)

5. Visualizacion y analisis:

Los resultados se devuelven a la interfaz en tiempo real, actualizando las curvas de
prediccion y la tabla comparativa de desempefio.
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Seleccionar archivo de
movimientos
xlsx

h A

Carga y Validacion de
datos

h A

Preprocesamiento:
Limpieza
Agregacion semanal

v v

Datos Datos
Entrenamiento Prueba
(80%) (20%)
Entrenar
Modelos
¥
Generar
Prediccion

Y

Calcular metricas
de error

Y

¢ Dashboards

Figura 7: Diagrama de Flujo Médulo de Machine Learning
Fuente: Elaboracion Propia

3.2.3. Tecnologias utilizadas

El médulo se desarrollé integramente en Python, empleando las librerias estandar del
ecosistema cientifico de datos. A continuacién, la Tabla 6: Librerias utilizadas en médulo ML
detalla el conjunto de herramientas seleccionadas y describe la funcién especifica que cumple
cada una dentro de la arquitectura del sistema.
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Tabla 6: Librerias utilizadas en médulo ML
Fuente: Elaboracion Propia

Libreria / | Funcién principal
Framework
pandas, numpy Manipulacion de estructuras de datos, operaciones vectoriales y

calculo matricial.

Statsmodels Implementacion del modelo ARIMA y herramientas estadisticas
complementarias (ACF, PACF).

scikit-learn Implementacion del modelo Random Forest y calculo de métricas
de evaluacion (MAE, RMSE, R?, MAPE).

Xgboost Implementacion del modelo de Gradient Boosting optimizado
(XGBoost).
Scipy Aplicacién de contrastes estadisticos no paramétricos, como el Test

de Wilcoxon, para validacion comparativa.

Esta combinacion de librerias permite garantizar reproducibilidad, precisiéon estadistica y
eficiencia computacional, factores esenciales para la evaluacion comparativa entre modelos.

3.24. Implementacion funcional

El motor de prediccion se encapsula en la clase MLEngine, compuesta por las siguientes
funciones principales:

e get_timeseries_for_item()

Extrae los datos histéricos correspondientes a un item especifico, ordenandolos
cronolégicamente y manejando valores nulos o inconsistentes.

e create_features()

Genera variables de entrada adicionales (lags, rolling means, desviaciones) para
enriquecer los modelos basados en aprendizaje supervisado.
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run_predictions()

Ejecuta el ciclo completo de entrenamiento y prediccién para los cuatro modelos en
paralelo, aplicando el mismo esquema de evaluacion.

calculate_metrics()

Evalua los resultados obtenidos mediante las métricas MAE, RMSE, MAPE y R?,
registrando la precisidn y robustez de cada algoritmo.

Este disefio modular permite integrar nuevos algoritmos sin alterar la estructura base,
favoreciendo la extensibilidad del sistema y su adecuacion a distintos tipos de demanda.

Las principales funciones de la clase MLEngine son:

get _timeseries_for_item() y _create features(): Pre procesamiento y generaciéon de
variables.

run_predictions(): Entrenamiento y prediccion simultanea de los modelos.

calculate_metrics(): Evaluacion comparativa mediante las métricas definidas.

Este disefio modular permite la comparacién estandarizada entre algoritmos y la futura
inclusion de nuevos modelos (como Prophet o LSTM) sin alterar la estructura principal.

3.2.5. Modelos disponibles e implementacion

El médulo incorpora cuatro algoritmos principales, seleccionados para cubrir diferentes
comportamientos de demanda observados en inventarios MRO. Su seleccion se fundamenta
en el analisis metodoldgico descrito en el Capitulo 2.

1.

ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average):

Modelo estadistico clasico implementado con statsmodels.tsa.arima.model. ARIMA.
Es idoneo para series con tendencia o estacionalidad débil, actuando como linea base
para evaluar el desempefio de modelos mas complejos.

Croston y variantes (TSB):

Implementado mediante una funcién personalizada (croston_forecast()), disefiada
para series con demanda intermitente o esporadica. Este método descompone la serie
en dos componentes (tamafio de demanda y tiempo entre demandas), permitiendo
predicciones mas estables para materiales de baja rotacion.

Random Forest:

Algoritmo de ensamble implementado con RandomForestRegressor de scikit-learn.
Su fortaleza radica en capturar relaciones no lineales entre las variables y adaptarse
a variaciones abruptas de consumo sin requerir supuestos de distribucion estadistica.

4. XGBoost (Extreme Gradient Boosting):
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Implementado con XGBRegressor, representa la version mas avanzada del médulo,
capaz de manejar grandes volumenes de datos y patrones altamente no lineales. Este
modelo utiliza boosting secuencial para minimizar errores residuales, mostrando
mayor desempefio en items con alta variabilidad y estacionalidad mixta.

3.2.6. Evaluacion comparativa y registro de resultados

La interaccion con el médulo se realiza desde la interfaz principal mostrada en la Figura 8, la
cual permite al usuario seleccionar entre un analisis individual por material o una ejecucion
masiva (batch). Al finalizar la ejecucién de los modelos, el sistema realiza una evaluacion
comparativa interna siguiendo los criterios definidos en la metodologia:

1. Calculo de métricas:

Se obtienen automaticamente los valores de MAE, RMSE, MAPE y R? para cada
algoritmo.

2. Seleccion del modelo ganador:

Se aplica la metodologia multicriterio definida en el Capitulo 2, priorizando el equilibrio
entre precision y estabilidad.

3. Estructura de resultados:

Los resultados se almacenan en memoria y se presentan al usuario mediante paneles
interactivos.

o Analisis Individual: Como se observa en la Figura 9, el sistema grafica la serie
histérica original junto con las predicciones de cada modelo, despliega la tabla
de métricas especifica para ese item y muestra un cuadro de texto con la
recomendaciéon del modelo ganador y su justificacion analitica.

o Analisis Masivo (Batch): Para la toma de decisiones gerenciales, el sistema
genera un reporte consolidado presentado en la Figura 10. Este panel resume
el rendimiento global, agrupa los resultados por segmentos de demanda y
muestra los tests de significancia estadistica (Wilcoxon y Diebold-Mariano)
para validar la superioridad del modelo seleccionado.

Esta salida es consumida por el M6dulo de Visualizacion, logrando una integracion total entre
los procesos de analisis, decisidon y monitoreo en tiempo real dentro de la misma aplicacion.
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1. Cargar Dat
’7 Archivo Movs.: |

Buscar...

2. Ejecutar Prediccio

Seleccionar Material (por nombrej:

]

Calcular Prediccién Individual

Ejecutar Simulacién Batch (Todos)

én de Modelos (Métricas)

Modelo MAE MAPE 5] RMSE R?

0.0 4 il ' b
00 02 04 06 08

Valores de Prediccin (Prximas 12 )

Fecha ARIMA Craston R. Forest

XGBoost

4. Andlisis y

Carga un archivo y ejecuta una prediccidn para ver el andlisis.

4

Figura 8: Pantalla de Inicio Machine Learning
Fuente: Elaboracion Propia

1. Cargar Dat
" Archivo Movs.: |C:/Users/daniel.herrera.aep/Downloads/EXPORT 2001 v2 XLSX

2. Ejecutar

Seleccionar Material (por nombre]:

Calcular Prediccién Individual

Ejecutar Simulacién Batch (Todos)

Prediccién de Demanda para BUNA LOVE JOY L-190 (Semanal)

=@= Consumo Histérico
=== Pred. ARIMA

+RECOMENDACION FINAL** Para este material, el madelo recomendado es **Croston (TSB)™.

**METRICAS CLAVE DEL GANADOR:™
-MAE (Error Promedie): 5.05
-RMSE (Estabilidad). 7.07

r3.c 6n de Modelos (Métricas)
Modelo MAE WMAPE (4] RMSE R
ARIMA 476 70.01 716 004
Croston (T5B) 5.05 8287 7.07 001
Random Forest 516 160,12 7.54 025
XGBoost 5.78 293.07 972 091
4. Andlisis y Recomendacion

40 -

E] == = Pred. Croston (TSB)

:E Pred. Random Forest

R - Pred. XGBoost

5

[}

g 20-

=

o

2

5 10-

0-
i ' ] ' ] ' '
o Pl 20 o oh ot A8 o
S @ S @ @ @
Valores de Prediccién (Préximas 12 Semanas)
Fecha ARIMA Croston R. Forest XGBoost

2025-11-23 111 > 46 - 42
2025-11-30 7.0 > 26 e 39 192 [
2025-12-07 9.1 > 46 4 81 186
2025-12-14 8.0 > 46 .- 33 29

4

Figura 9: Pantalla de Machine Learning, Evaluando Buna Love Joy 095
Fuente: Elaboracion Propia
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Resultados de la Simulacion Batch

Resumen Global de Modelos Ganadores

Modelo N° de ftems [Mejor Modelo)
ARIMA 107
Croston (TSB) 50
X¥GBoost 44
Random Forest 27
Datos Insuficientes 2
Analisis de Rendimiento por Segmento
Segmento de Demanda N® de ftems Modelo Mas Frecuente MAE Promedio
Indeterminado 2 Datos Insuficientes -1.00
Intermitente 223 ARIMA 270
Irregular 5 Croston (TSE) 15.50
Pruebas de Significacion Estadistica
Estas pruebas evaldan si la diferencia en el error de prediccion [MAE) entre dos modelos es estadisticamente significativa o si podria
deberse al azar. o _ _ _ o _
= Interpretacion: Un p-value bajo (tipicamente < 0.05) sugiere que la diferencia de rendimiento es real y no una casualidad [*].
Comparacion p-value Wilcoxon p-value Diebold-Mariano
ARIMA vs, Croston (TSEB) 0.0000 * 0.0095 *
ARIMA vs, Random Forest 0.0000 * 0.0010 %

ARIMA vs, XGEBoost

0.0000 *

0.0000 *

Figura 10: Pantalla de Machine Learning en masa, Comparando Resultados
Fuente: Elaboracion Propia

3.3. Médulo de Visualizaciones Dinamicas y Dashboards

El médulo de visualizacion constituye la capa de presentacion e interaccion del sistema
inteligente de inventario. Su funcién principal es transformar los resultados analiticos del
modulo de Machine Learning en informacion comprensible, dinamica y visualmente
estructurada, permitiendo una interpretacion inmediata de los datos.

A diferencia de soluciones que dependen de plataformas externas (como Power Bl o
Tableau), este moédulo fue desarrollado dentro de la misma aplicacion de escritorio,
garantizando independencia operativa y actualizacién en tiempo real sin requerir conectividad
externa.

3.3.1.  Arquitectura general y componentes

El disefio del mdédulo se organiza en tres componentes funcionales principales, integrados
directamente en la interfaz Tkinter:

1. Gestor de datos en memoria:

Se encarga de recibir y consolidar la informacion proveniente tanto del médulo de
digitalizacion como del médulo analitico. Los datos se mantienen temporalmente en
estructuras de pandas DataFrame, lo que permite actualizaciones instantaneas sin
necesidad de archivos intermedios.
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2. Motor grafico:

Desarrollado con Matplotlib y embebido en Tkinter mediante el componente
FigureCanvasTkAgg, este motor genera los graficos directamente dentro de la
interfaz. Su disefio garantiza que las visualizaciones se actualicen en tiempo real
dentro del ciclo principal de la aplicacién, manteniendo una interaccion fluida.

3. Interfaz de usuario modular por pestafas:
La interfaz organiza sus funcionalidades en tres pestanas principales:
o Dashboard General (KPIs): vista consolidada de indicadores clave.
o Prediccién de Demanda (ML): panel interactivo para simulaciones predictivas.

o Analisis de Valor de Inventario: herramienta de evaluacion econdmica del stock
actual.

Esta arquitectura integrada permite mantener una sincronizacion directa entre captura,
analisis y visualizacion, alineada con los principios de sistemas ciberfisicos de la Industria
4.0.

3.3.2. Paneles Principales de Analisis

El médulo presenta tres paneles visuales disefiados para cubrir las dimensiones operativa,
analitica y econdémica del sistema.

1. Dashboard General (KPIs)

Constituye el panel central del sistema, tal como se aprecia en la Figura 11. Este tablero
resume los Indicadores Clave de Desempefio (KPIs) definidos en el Capitulo 2, ofreciendo
una vision global del estado del inventario. Cada indicador se representa mediante tarjetas
de resumen en la parte superior y graficos dinamicos (barras, lineas o dona) en la seccion
inferior, los cuales se recalculan automaticamente al modificarse los datos subyacentes.
Entre los KPIs mas relevantes se incluyen:

e Tiempo promedio de gestion de inventario,

e Nivel de disponibilidad de stock critico,

e Dias sin servicio por quiebre de material,

e Variacion del stock promedio respecto al éptimo.
2. Panel de Prediccion de Demanda (ML)

Es la herramienta principal para el analisis predictivo dentro de la aplicacion. Permite al
usuario:

e Seleccionar un item especifico o ejecutar simulaciones en lote (batch) sobre
multiples materiales.
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e Visualizar las curvas de consumo historico superpuestas con las predicciones de
los modelos ARIMA, Croston, Random Forest y XGBoost.

e Comparar los resultados mediante una tabla de métricas que incluye MAE, RMSE,
MAPE y R2.

e Revisar un panel de texto interpretativo que destaca el modelo con mejor
desempenio y su justificacion analitica.

3. Panel de Analisis de Valor de Inventario

Proporciona una perspectiva econdmica del sistema, ilustrada en la Figura 12. Este
modulo calcula y muestra el valor monetario del inventario actual a partir de:

e Cantidad de unidades en stock.
e Costo unitario promedio (derivado de los datos de ingreso).
e Valor total por material.

Esta informacién se presenta tanto en tablas de detalle como en visualizaciones
comparativas, facilitando la identificacién de los materiales de mayor impacto financiero.

Valver al inic

Dashboard de Analisis de Inventario

Dashboard General (kPls) | Prediccion de Demanda (ML Andlisis de Valor de Inventario |
KPI1-T. Gestion: KPI 2 — HH Ajustes. KPI 3 - Dias sin KPI 4 - Disp. Cr KPI 5 — Desv. Dpt\mui
112.5 min 17.10 HH 7.0 dias 0.0% 100.0 %
Teiclo = ttarea = Ntareas Costo: 15300 (% items 2 Smin) (promedio |S-5/5%)
[VisL de KPI
KPI1 Tciclo: 112.5 min (meta 120, mejora 6.2%) KPI2 HH correctivas (total 17.10) KP3|3 Dias sin servicio (total 7.30)
3
1
[ ki
1
1
| ] \ ] ] \ | | ] ] . . . \ 0- " "
0 20 40 60 80 100 120 0 1 2 3 4 5 6 EL E2 B
KPI14 Disponibilidad critica: 0.0% KPI5 Desviacion media: 100.0%

meneda

o
0.0% 1
2

Figura 11: Pantalla de Inicio Dashboard y Métricas de la aplicacion
Fuente: Elaboracion Propia

frecuencia

v ' ] 1 1
99.6 99.8 100.0 1002 100.4
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Dashboard de Analisis de Inventario

Dashboard General (kPis} Prediccién de Demanda (ML} Analisis de Valor de Inventario

Calcular Valor de Inventario Actual

izacion del Inventari

Cédiga Material Cant. Actual Costo Unit. Prom. Valor Total
30024229 BOMBA BOWIE 3° 32 B
30063158 PANTALLA R360 PDM3S0NG. CR1081 10 s
30066250 BANCO DE VALVULAS PVG32 9 CPS VACIABLE 3 s
30070699 Unidad de giro 12° Corpas RGC1510 5 s
30021432 MANGUEIRA 2,1/2° TIPO ROVALFLEX 215

30063117 CAUDALIMETRO. SMR12GGH50KG/US-100 SM6004 22

30070722 Enfriador de aceite 24V 200 LPM Parker 13 5

30065221 Sensor de caudal 100BAR 1/2° NPT, SAG010 a7
30051178 CAUDALIMETRO MAGNETO-INDUCTIVO IFM SME00 14
30067140 VALVULA MARIPOSA 107 ASIENTO/TELFON 316 5
30063146 DETECTOR CAUDAL ULTRASONICO G3/4, SUT000 9
30036106 FLUIOMETRO GPI 1/2" INOXIDABLE 10
30072724 Valvula limitadora giro de brazo (Tread) 4 s
30051184 DETECTOR DE CAUDAL ULTRASONICO IFM SUBDO 7
30017318 SOPORTE FY 1.1/2 20824 223

30068194 FILTRO HID. ALTA PRESION HF760-40 372 7

Valor Total del Inventario: $-ILP

Figura 12: Pantalla de Analisis de Valores, Censurando Datos Sensibles
Fuente: Elaboracion Propia

3.4. Integracién de moédulos

La integracion de los modulos desarrollados constituye el nucleo funcional del sistema.
Permite que los procesos de captura de datos, analisis predictivo y visualizacion operen de
forma coordinada dentro de una unica aplicacion de escritorio, consolidando una plataforma
confiable y de bajo acoplamiento.

A diferencia de sistemas fragmentados que dependen de multiples plataformas o conexiones
externas, el prototipo fue disefiado como un ecosistema autocontenido. Este enfoque reduce
la latencia y elimina la duplicidad de registros, ya que los modulos comparten estructuras de
datos en memoria y se comunican mediante procesos controlados por la interfaz principal.

3.4.1. Arquitectura de integracion y flujo de datos

La aplicacion se organiza bajo una arquitectura de tres capas funcionales que operan dentro
del mismo proceso, conectadas mediante el intercambio de estructuras de datos de Pandas
y callbacks de la interfaz grafica.

1. Capa de Adquisicion (Médulo de Digitalizacién):

Esta capa es la interfaz de usuario principal para el registro de movimientos. Un
evento, como el escaneo de un cédigo QR o el ingreso manual de un movimiento, es
capturado por la interfaz de Tkinter. La informacién (cédigo de item, cantidad, OT) es
procesada y registrada en los archivos locales movimientos.csv (log de transacciones)
y MATERIALES.xIsx (actualizacién de stock).

2. Capa de Procesamiento (Médulo de Machine Learning):

Esta capa se activa cuando el usuario interactua con la pestafia de "Prediccion de
Demanda". No recibe eventos en tiempo real del Mddulo QR, sino que opera a
demanda del usuario:

50



o Entrada: Lee los datos histéricos consolidados desde el archivo Excel de
movimientos.

o Procesamiento: Ejecuta el ciclo de entrenamiento y evaluacién de los modelos
predictivos.

o Salida: Devuelve los resultados (predicciones, métricas, etc.) como un objeto
en memoria (diccionario de Python).

3. Capa de Visualizacién (Dashboards Internos):

Esta capa es responsable de renderizar la informacion. Recibe los resultados de la
capa de procesamiento y actualiza los componentes de la interfaz de Tkinter, como
los graficos de Matplotlib y las tablas Treeview. La actualizacién es inmediata porque
ocurre dentro del mismo mainloop de la aplicacion.

Tal como se esquematiza en la Figura 13, la comunicacion entre capas se gestiona mediante
hilos concurrentes (threads), especialmente para las tareas de larga duracion como la
simulacion batch y la operacion de la camara. Esto mantiene la interfaz fluida y receptiva,
evitando que se 'congele' durante operaciones de alto costo computacional.

Modulo QR
|—E3c:anea—h- (Entradas y

o| MATERIALES XLSX
{Maestro Stock)

Validacion)
Consulta |

Nuevos Regisiros

Operador de Bodega
Gestor de Datos en

o * Memoria o«
(Pandas)

Maovimientos.csv
(Bitacora)

Exportacion
de datos

[EE—
Datos Procesados Dates Historicos/ Predicciones

¥ ¢

Modulo de
Dashboards Muotor de Prediccion
(Visualizacion y KPI)

Figura 13: Arquitectura general del sistema
Fuente: Elaboracion propia

3.4.2. Flujo integrado de operacion

El ciclo completo de funcionamiento del sistema puede resumirse en dos flujos de trabajo
principales, representados por la Figura 14 y la Figura 15:

Flujo 1: Registro de un Movimiento de Inventario
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1. Entrada de Datos: El usuario escanea un cédigo QR o busca un material manualmente
en las pantallas de "Ingreso" o "Salida".

2. Procesamiento y Persistencia: El sistema valida la informacion y actualiza el stock en
el archivo MATERIALES.xIsx. La transaccién se registra con un sello temporal en el
archivo movimientos.csv.

3. Retroalimentacion Visual: EI movimiento aparece inmediatamente en las tablas de
historial de la aplicacién, y los KPlIs del dashboard se actualizan si es relevante.

Escaneo QR o
Entrada Manual |

Actualizar Stock v
Registro Evento

Archivo
Materiales xlsxMovimientos.csv

¥
Actualizar KFI en
Interfaz

Figura 14: Diagrama Flujo 1
Fuente: Elaboracion Propia

Flujo 2: Ejecucion de una Simulacion Predictiva

1. Entrada de Datos: El usuario carga un archivo Excel con el historial completo de
movimientos en la pestafia "Prediccion de Demanda (ML)".

2. Procesamiento Predictivo: Al ejecutar una simulacién, el Médulo de Machine Learning
lee los datos, los procesa y ejecuta los cuatro algoritmos de prondstico.
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3. Visualizacién de Resultados: Los resultados (curvas, métricas, recomendaciones) se
envian como un objeto al Médulo Visual, que actualiza de inmediato el dashboard de
prediccion.

Usuario Carga
archivo y ejecuta

Motor MLEngine

Lectura

historial

Resultados

¥
Dashboard de
prediccion

Figura 15: Diagrama Flujo 2
Fuente: Elaboracion propia

Este esquema integrado consolida el sistema como una plataforma de analisis local, capaz
de unificar trazabilidad fisica (mediante archivos) y modelado predictivo dentro de un unico
entorno operativo.

3.4.3. Sincronizacién y consistencia de datos

Para garantizar la coherencia dentro de este sistema basado en archivos, el prototipo utiliza
un esquema de sincronizacion simple pero efectivo:

e Sellos Temporales (Timestamps): Cada registro en movimientos.csv incluye la fecha
y hora exacta del evento, lo que permite reconstruir el historial cronolégico del
inventario.

e Fuente Unica de Verdad: El archivo MATERIALES.xlIsx actia como la base de datos
central del estado del stock, mientras que movimientos.csv es el registro inmutable de
todas las transacciones.
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e Callbacks de Interfaz: Funciones internas (_batch_refresh_view,
_update_prediction_display) se encargan de refrescar las visualizaciones
automaticamente cada vez que los datos subyacentes son modificados por una accién
del usuario.

No existen mecanismos de rollback automatico ni sincronizaciéon con bases de datos externas
como SQLite o SAP, ya que la operacion del prototipo esta contenida en su entorno local de
archivos.

La integracién de los médulos en una Unica arquitectura monolitica no solo optimiza el flujo
de informacion, sino que también garantiza la trazabilidad completa de los datos desde su
captura hasta su interpretacién final. Este acoplamiento controlado reduce errores humanos,
elimina redundancias y mejora la coherencia temporal entre los procesos de digitalizacion,
prediccion y visualizacién. En consecuencia, la integracidén contribuye directamente a los KPI
3 y KPI 5, al disminuir los dias sin servicio por falta de stock y al estabilizar la variacion del
inventario frente a los niveles 6ptimos. Con ello, el sistema alcanza una sinergia funcional que
cierra el ciclo de la gestion de inventario inteligente, integrando observacion, analisis y accion
dentro de un mismo entorno operativo.
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Capitulo 4. Resultados

El prototipo desarrollado fue sometido a un proceso de evaluacién funcional y de desempefio
predictivo. Las pruebas se realizaron utilizando un conjunto de datos histéricos de consumo,
extraidos de SAP, correspondientes a 230 materiales con suficiente historial de demanda
para un analisis robusto.

41. Evaluacién funcional y de integracion

Se verificod la correcta operatividad de los moédulos del sistema en un entorno de pruebas
controlado. Los resultados obtenidos se presentan en la Tabla 7, los cuales confirman la
coherencia de la arquitectura integrada y la estabilidad operativa del prototipo.

Tabla 7: Resultados Evaluacién Funcional
Fuente: Elaboracion Propia

Parametro Evaluado Resultado Observado

Tiempo promedio de registro (via QR) ~7 segundos por item

Integracion de datos (carga de | Correcta e instantanea

archivos)

Estabilidad de la interfaz (Ul) Rendimiento estable, sin
bloqueos

Latencia en renderizado de graficos ~0.8 segundos promedio

Incidencia de errores criticos 0%

Estos resultados demuestran la viabilidad técnica del prototipo, su capacidad para reducir
tiempos operativos y su estabilidad para el manejo de los flujos de datos y visualizaciones.

Ademas de las métricas cuantitativas, la implementacion del prototipo generd una reingenieria
cualitativa del flujo de trabajo. Al contrastar el mapa de procesos original (Figura 1) con el
flujo optimizado tras la implementacion del sistema planteado en la Figura 16, se evidencian
tres mejoras estructurales clave:
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e Digitalizacion del Punto de Control:
Como se observa en el diagrama, tanto el flujo de Entrada (tras la recepcion y revisiéon
fisica) como el de Salida (vinculado a la Solicitud y OT) convergen obligatoriamente
en la etapa de "Escaneo QR". Este paso actua como una compuerta digital que valida
la transaccion en tiempo real, abarcando incluso subprocesos complejos como envios
y devoluciones, asegurando que ningun movimiento fisico ocurra sin su contraparte
digital.

e Automatizacion del Registro:
A diferencia del proceso anterior donde el "Registro" dependia de la digitacién manual
posterior, en el nuevo flujo el bloque de "Registro" es una consecuencia automatica
del escaneo. Esto alimenta simultdneamente al sistema base (SAP/Archivos locales)
y garantiza la integridad de los datos, eliminando los errores de transcripcion humana.

e Extension hacia la Inteligencia Analitica:
La diferencia mas significativa es la adicion de una nueva rama operativa a la derecha
del diagrama. El proceso no termina en el almacenamiento del dato; el registro activa
la etapa de "Prediccion". Esto permite pasar de un esquema meramente transaccional
a uno analitico, donde la informacion fluye hacia el "Analisis" y culmina en una "Toma
de decisiones" informada, cerrando el ciclo de valor del sistema inteligente.

Entrada de : Solicitud de i . . . o
[ Material H Materiales ]:—b[Sallda de Material ]—{ Registro Prediccion
; v
SAP Analisis

. S
Recepcion
h 4
Toma de

decisiones

h 4

Escaneo QR } —————————————
_— i
| i Devoluciones

¥
Escaneo QR «1‘ ------------------------------------------------------ !

Ubicacion en |
bodega

Figura 16: Nuevo Mapa de procesos
Fuente: Elaboracion propia

4.2. Evaluacion del Desempeiio predictivo

El nucleo de la evaluacién consistido en una comparacion "todos contra todos" de los cuatro
algoritmos implementados, siguiendo la metodologia descrita en el Capitulo 2.

4.21. Comparativa Global de Modelos

Contrario a la expectativa inicial de que los modelos de Machine Learning dominarian las
predicciones, el analisis global revel6 que el modelo estadistico ARIMA fue el de mejor
rendimiento general. Como se detalla en la Tabla 8, este algoritmo fue seleccionado como la
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opcion 6ptima para la mayor cantidad de materiales con 107 items, lo que representa un
46.5% del total y supera a las alternativas mas complejas.

Tabla 8: Resumen global de modelos ganadores sobre 230 items evaluados
Fuente: Elaboracion Propia

Insuficientes

Modelo N.° de Items (Mejor | Porcentaje del
Modelo) Total

ARIMA 107 46.5%

Croston (TSB) 50 21.7%

XGBoost 44 19.1%

Random Forest 27 11.7%

Datos 2 0.9%

Este resultado subraya la importancia de no descartar los modelos clasicos, especialmente
en contextos de inventarios MRO, y motivd un analisis mas profundo a nivel de segmentos

de demanda para comprender la causa de este desempefio.

4.2.2. Anadlisis de Rendimiento por Segmento

La segmentacion analitica de los 230 items arrojé un resultado clave: la demanda del
inventario es mayoritariamente intermitente.
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Tabla 9: Anélisis de rendimiento por segmento de demanda
Fuente: Elaboracion Propia

Segmento de | N.° de | Porcentaje Modelo Mas | MAE

Demanda items del Total Frecuente Promedio

Intermitente 223 97.0% ARIMA 2.70

Irregular 5 2.2% Croston (TSB) 15.50

Indeterminado 2 0.9% Datos -1.00
Insuficientes

La Tabla 9 revela que el dominio de ARIMA en los resultados globales se debe a su excelente
desempenio en el segmento intermitente, que representa el 97% de los materiales analizados.
Aunque Croston fue disefiado para este tipo de demanda, la implementacién de ARIMA en la
libreria statsmodels demostré ser mas robusta y precisa para este conjunto de datos
especifico. Este hallazgo es fundamental, ya que valida la seleccion de ARIMA como el
modelo mas confiable para el inventario de la empresa.

4.2.3. Contrastes Estadisticos
Para validar formalmente la superioridad del modelo ARIMA, se aplicaron los tests de
Wilcoxon y Diebold-Mariano de forma pareada entre todos los algoritmos. Este procedimiento
determina si las diferencias observadas en el error de prediccidon son estadisticamente
significativas o si podrian deberse a la variabilidad inherente de los datos.

Tabla 10: Resultados de los contrastes estadisticos pareados
(*) indica una diferencia estadisticamente significativa (p < 0.05).
Fuente: Elaboracion Propia

Comparacioén p-value p-value Diebold-
Wilcoxon Mariano

ARIMA vs. Croston (TSB) 0.0000 * 0.0095 *

ARIMA vs. Random Forest 0.0000 * 0.0010 *

ARIMA vs. XGBoost 0.0000 * 0.0000 *

Croston (TSB) vs. Random | 0.4616 0.5361

Forest

Croston (TSB) vs. XGBoost 0.1509 0.0586

Random Forest vs. XGBoost 0.0000 * 0.0002 *
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Los resultados, presentados en la Tabla 10, son concluyentes.

El analisis de los p-values revela dos hallazgos clave:

1.

Superioridad de ARIMA: Las tres primeras filas de la tabla muestran que los p-values
para las comparaciones de ARIMA contra todos los demas modelos son muy inferiores
a 0.05. Esto confirma con alta confianza estadistica que la ventaja en precision de
ARIMA es real y no producto del azar.

Equivalencia entre los otros modelos: En las comparaciones entre Croston, Random
Forest y XGBoost, los p-values son, en su mayoria, superiores a 0.05. Esto sugiere
que, si bien hay diferencias en sus errores promedio (MAE), estas no son
estadisticamente significativas. En la practica, su desempefio predictivo es
equivalente para este conjunto de datos.

Estos resultados proporcionan una validacion empirica solida para la seleccion de ARIMA
como el algoritmo de prondstico por defecto para el prototipo, al ser el unico modelo que
demostré una superioridad clara y estadisticamente significativa.

4.3. Proyeccién del Impacto sobre los KPIs Operacionales

Con el fin de vincular los hallazgos técnicos con los objetivos operativos del negocio, se
proyecta el impacto de los resultados de la simulacién sobre los Indicadores Clave de
Desempeno (KPIs) definidos en el Capitulo 2.

Reduccion de Quiebres de Stock (KPI 3 - Dias sin servicio):

El resultado mas significativo del estudio es la identificacion de ARIMA como el modelo
predictivo con el menor error y la mayor consistencia para el 97% del inventario
analizado. Un pronéstico mas preciso se traduce directamente en senales de
reposicion mas fiables. Esto permite anticipar las necesidades reales de consumo con
mayor antelacion, lo que proyecta una disminucién directa en la cantidad de quiebres
de stock y, por consiguiente, en los dias de inactividad operacional.

Optimizacién del Capital Inmovilizado (KPI 5 - Desviacién del stock 6ptimo):

Al contar con un modelo de pronéstico validado y estadisticamente superior, la
empresa puede definir niveles de stock éptimo (S*) y de seguridad (Smin) con mayor
confianza. El uso de ARIMA permite mantener niveles de inventario mas ajustados a
la demanda real, reduciendo los costos asociados al sobre stock (capital inmovilizado,
almacenamiento) sin incrementar el riesgo de quiebres.

Eficiencia en las Cuadraturas y Conciliaciones (KPI 2 - Horas-Hombre en ajustes):

Una prediccion de consumo mas precisa reduce las discrepancias entre el inventario
fisico y el registrado en el sistema a lo largo del tiempo. Esto implica que las
cuadraturas periodicas seran mas rapidas y requeriran menos ajustes, proyectando
una reduccion significativa en las horas-hombre destinadas a estas tareas correctivas.
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e Mejora en la Disponibilidad de Stock Critico (KPI 4 - Disponibilidad de stock critico):

Al aplicar un modelo robusto como ARIMA, se mejora la estabilidad del sistema de
gestion. Esto se traduce en una mayor capacidad para mantener los items criticos por
encima de su nivel minimo de seguridad, incrementando el indicador de disponibilidad
y asegurando la continuidad operativa.

En conjunto, estos resultados confirman que el prototipo no solo es técnicamente viable, sino
que, al identificar y validar el modelo predictivo mas adecuado para el contexto especifico de
la empresa, aporta un valor operativo tangible y directamente medible a través de los KPIs
del negocio.
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Capitulo 5.  Conclusiones

En este capitulo se presentan las conclusiones principales derivadas del desarrollo y
evaluacién del prototipo de sistema inteligente para la gestion de inventario. Se abordan los
hallazgos clave en relacion con los objetivos planteados, se sintetiza el aporte del trabajo y
se proponen lineas de mejora para futuras iteraciones.

5.1. Cumplimiento de los Objetivos del Proyecto

El objetivo principal de desarrollar un prototipo funcional que integrara digitalizacion,
prediccion y visualizacion fue cumplido exitosamente. El sistema implementado demostro ser
una herramienta coherente y operativa, validando la viabilidad de la arquitectura propuesta.
Respecto a los objetivos especificos, su cumplimiento se detalla a continuacion:

e |dentificacién de procesos criticos:

Se analizé el flujo operativo del inventario, determinando que el registro manual de
movimientos y la falta de trazabilidad en tiempo real constituian los puntos de mayor
impacto negativo (cuellos de botella). La digitalizacién de estos procesos mediante
codigos QR resultd ser la intervencién mas critica del proyecto, logrando reducir los
tiempos de gestion en aproximadamente un 80% y eliminando los errores de
transcripciéon humana.

e Evaluaciéon de modelos predictivos:

Se implementd y evalud sistematicamente un conjunto de cuatro modelos. Tras la
validacién empirica, se selecciono el modelo ARIMA como el motor predictivo principal
del sistema, dado que demostré un desempefio superior en el 46.5% de los items
evaluados. Esta eleccion se fundamenta en su capacidad para manejar la demanda
intermitente del inventario MRO con mayor robustez y menor error promedio que los
algoritmos de Machine Learning complejos.

e Implementacién de dashboards:

Se desarrollé un panel de control interactivo dentro de la misma aplicacion, que integra
KPIs, resultados de prediccion y analisis de segmentos, facilitando una toma de
decisiones informada.

5.2. Hallazgo Principal: Idoneidad del Modelo ARIMA para Demanda
Intermitente

La conclusion mas relevante del estudio es la superioridad estadisticamente significativa del
modelo ARIMA en el contexto del inventario MRO analizado. A pesar de la creciente
popularidad de los algoritmos de Machine Learning, ARIMA fue seleccionado como el mejor
modelo para el 46.5% de los items, superando a todos sus competidores.

Este resultado contradice la tendencia general de la literatura reciente, donde los algoritmos
de Machine Learning suelen superar a los métodos clasicos. Sin embargo, un analisis critico
de los datos revela que esta “anomalia” responde a tres factores estructurales del inventario
analizado:

1. Ausencia de Estacionalidad Compleja:
Modelos como XGBoost o Random Forest destacan principalmente cuando existen
patrones estacionales no lineales o multiples ciclos superpuestos. El inventario MRO
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de la empresa, al ser predominantemente intermitente (97%) y reactivo a fallas, carece
de esta estructura ciclica definida, lo que anula la principal ventaja comparativa de los
algoritmos complejos.

2. Relacion Senal/Ruido y Sobreajuste:
En series temporales cortas y con alta presencia de ceros, los algoritmos de ensamble
tienden a confundir el “ruido” aleatorio de la demanda con patrones reales, incurriendo
en sobreajuste. Por el contrario, la parsimonia del modelo ARIMA actué como un filtro
mas eficiente, suavizando la variabilidad sin intentar modelar falsos patrones en la
intermitencia.

3. Tamarno del Dataset:
Aunque 230 materiales son suficientes para una validacion estadistica, constituyen
una muestra pequefa para el entrenamiento profundo de modelos de Inteligencia
Artificial ("Small Data"). La evidencia sugiere que la complejidad de un modelo de
Gradient Boosting no se justifica sin un volumen masivo de datos histéricos que
permita generalizar reglas de comportamiento mas alla de la estadistica lineal.

5.3. Limitaciones y Alcance del Estudio

Es importante establecer las delimitaciones técnicas y metodolégicas que enmarcaron el
desarrollo de este prototipo. En primer lugar, debido a las restricciones temporales propias
del proyecto de memoria, no fue posible implementar una integracion bidireccional en
tiempo real con el sistema SAP (via RFC/BAPI). Por consiguiente, la solucion opera bajo un
esquema de actualizacion por lotes (batch), lo cual valida la légica de procesamiento, pero
difiere de la inmediatez de un entorno productivo integrado.

En segundo lugar, el andlisis historico para el entrenamiento de los modelos predictivos se
acotd a un ciclo operativo de dos afios. Esta decision responde a la inconsistencia
estructural de los datos anteriores a dicho periodo, los cuales fueron generados bajo
protocolos de ingreso manual distintos y heterogéneos que impedian su homologacion
confiable para algoritmos de Machine Learning.

Finalmente, si bien la validacién se llevé a cabo en un entorno de pruebas y no en
produccion continua, este proceso se realizé bajo el control y supervision directa de los
actores reales del sistema (personal de mantenimiento y bodega). Esto garantizé que, a
pesar de ser una simulacion controlada, los flujos de trabajo y la usabilidad del prototipo
fueran validados por quienes efectivamente utilizarian la herramienta, asegurando su
alineacién con la realidad operativa de la empresa.

5.4. Validacion del Impacto Operacional y Aporte del Prototipo

El prototipo demostrd ser una solucion técnicamente viable con un claro potencial de impacto
operativo. La evaluaciéon funcional del modulo de digitalizacion validé una reduccion del
tiempo de registro superior al 80%.

El aporte principal del proyecto radica en haber aplicado una metodologia rigurosa para
seleccionar la herramienta analitica mas adecuada para el problema real de la empresa. Al
identificar y validar a ARIMA como el modelo mas eficaz, el sistema proporciona una base
sélida para mejorar directamente los KPIs de negocio, proyectando una reduccion de quiebres
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de stock (KPI 3), una optimizacion del capital inmovilizado (KPI 5) y una mejora en la
disponibilidad de items criticos (KPI 4).

5.5. Lineas de Trabajo Futuro

A partir de los resultados y las limitaciones identificadas en el prototipo actual, se proponen
las siguientes lineas de trabajo futuro para evolucionar el sistema hacia una solucién de nivel
productivo:

1.

Integracion Directa con SAP:

La principal limitacion del prototipo es su dependencia de la carga manual de archivos.
El siguiente paso crucial es incorporar un motor de integracién directa con SAP
mediante servicios RFC/BAPI. Esto permitiria una sincronizacién bidireccional y
automatica de los datos, eliminando la intervencion manual y habilitando la
retroalimentacion de prondsticos al sistema ERP.

Evolucién hacia una Arquitectura Cliente-Servidor:

Para facilitar el acceso multiusuario y la escalabilidad, se propone extender el sistema
hacia una arquitectura distribuida. Esto implicaria desarrollar un backend (utilizando
frameworks como Flask o FastAPI) que aloje el motor de ML y la légica de negocio, y
una interfaz web (frontend) que permita el acceso desde cualquier dispositivo.

Implementacion de Metodologias de Validacion Avanzadas:

Para profundizar en el analisis de robustez, se recomienda implementar backtesting
con origen rodante. Esta técnica permitiria evaluar la estabilidad temporal de los
modelos, es decir, como varia su desempefio a lo largo de distintas ventanas de
tiempo, fortaleciendo la confiabilidad del modelo seleccionado.

Desarrollo de un Médulo de Optimizacion Prescriptiva:

Para cerrar el ciclo de gestién, se propone construir un nuevo médulo que utilice los
pronésticos de demanda para generar recomendaciones de accion. Esto implicaria
integrar modelos de optimizacién de inventarios (ej. Calculo de Cantidad Econdmica
de Pedido - EOQ y Punto de Reorden - ROP) para automatizar las sugerencias de
compra y reposicion.
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