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RESUMEN

El presente proyecto aborda el problema de la planificacion de inventario en una fabrica
de alimentos mediante la prediccion de la demanda a corto plazo. El objetivo fue
desarrollar un sistema capaz de estimar las ventas de los siguientes quince dias para
cada producto, con el fin de optimizar los niveles de inventario y mejorar la eficiencia
operativa. La propuesta se justifica por la necesidad de reducir costos de
almacenamiento, evitar quiebres de stock y fortalecer la toma de decisiones basada en
datos.

Para el desarrollo del modelo se utilizaron datos histéricos de ventas del afio 2024, que
incluyeron informacioén de volumenes vendidos, precios, fechas y caracteristicas de los
productos. Se aplicaron procesos de limpieza, integracion y enriquecimiento de datos, y
posteriormente se entrenaron tres modelos de prediccion: Exponential Moving Average,
Multilayer Perceptron y Random Forest. Los experimentos se ejecutaron siguiendo una
metodologia supervisada y utilizando métricas de error como MAE y RMSE.

Los resultados mostraron que el modelo Random Forest obtuvo el mejor desempefio en
todos los segmentos de productos. Por lo tanto, constituye la solucion propuesta para el
sistema de prondstico. Se concluye que esta aproximacion permite mejorar la
planificacion de inventario y constituye una herramienta solida para el soporte de

decisiones.

Palabras Clave: Prondstico de demanda, Random Forest, Inventario, Analisis de datos,
Modelos predictivos.



ABSTRACT

This project addresses the problem of inventory planning in a food manufacturing
company through short-term demand forecasting. The objective was to develop a system
capable of estimating product sales for the next fifteen days to optimize inventory levels
and improve operational efficiency. The proposal is justified by the need to reduce storage
costs, prevent stockouts, and strengthen data-driven decision-making.

Historical sales data from 2024 were used, including information on quantities sold,
prices, dates, and product characteristics. The data underwent cleaning, integration, and
feature-enrichment processes, after which three predictive models were trained:
Exponential Moving Average, Multilayer Perceptron, and Random Forest. The
experiments followed a supervised learning methodology and used error metrics such as
MAE and RMSE.

The results showed that the Random Forest model achieved the best performance across
all product segments. Therefore, it constitutes the proposed solution for the forecasting
system. It is concluded that this approach improves inventory planning and provides a

reliable tool for decision support.

Keywords: Demand forecasting, Random Forest, inventory, data analysis, predictive

models.
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CAPITULO 1

1. INTRODUCCION

Las pequenas y medianas empresas (PYMESs) del sector de alimentos y bebidas en Ecuador
enfrentan un desafio constante en la gestion de inventarios, marcado por la baja precision en los
prondsticos de demanda, la variabilidad en los tiempos de entrega de proveedores y la
inestabilidad de los ciclos productivos. Una gestion deficiente en este ambito no solo conduce a
pérdidas por quiebres de stock y a bajos niveles de rotacién, sino que ademas compromete el
flujo de dinero dentro de la organizacién, aspecto critico en negocios con margenes brutos
inferiores al 50%. Diversos estudios han sefialado que la correcta administracion de inventarios
es un factor diferenciador en la competitividad de las PYMEs manufactureras, pues se relaciona
directamente con su capacidad de adaptacion a entornos volatiles y con la satisfaccion de sus

clientes.

Nuestro caso de estudio es la empresa “El Sazon S.A.”, un fabricante de aderezos y salsas de la
ciudad de Guayaquil que, durante el afio 2024, registré ventas por $3.028.520. Su cartera de
productos consta de 100 referencias, de las cuales, las 9 mas vendidas representaron el 66% del
total de las ventas (categoria A); las siguientes 18, el 22% (categoria B); y las restantes 73, apenas
el 12% (categoria C). Este patron de concentracion confirma la necesidad de enfoques analiticos

que prioricen los productos de mayor impacto en los ingresos.

En este contexto, la literatura reciente sobre analitica avanzada y aprendizaje automatico destaca
el potencial de modelos predictivos para mejorar la gestion de inventarios, integrando informacion
historica, variables de mercado y factores externos en prondsticos mas confiables. La presente
investigacion se alinea con estas tendencias, proponiendo un marco de solucion que busca
reducir la incertidumbre, mejorar la eficiencia operativa y contribuir al fortalecimiento competitivo

de las PYMEs del sector alimenticio en Ecuador.



1.1. Descripcion del problema
“El Sazdon S.A.” es un fabricante de aderezos y salsas de la ciudad de Guayaquil, que
comercializa sus productos en el canal moderno e institucional, principalmente en la
region costa del Ecuador. Para el afio 2024 registré ventas de $3.028.520 (3.033.700
kg), con costos de venta equivalentes al 46% de sus ingresos e inventarios promedio de
productos terminados de $86.600 al costo. Estos niveles se traducen en una tasa de

rotacion de 16 veces al afo, es decir, un inventario promedio de 23 dias.

Ademas de la rotacion, otro aspecto a considerar en la medicion del desempefio de la
gestion, son los pedidos despachados con atraso debido a discontinuidades en el
abastecimiento (backorders), ya que representan fallas en el servicio al cliente, ademas
de sobrecostos logisticos. Se estima que, durante el afo 2024, los backorders
representaron aproximadamente al 3% del total de las ventas, con un sobrecosto
promedio de $0.25/kg, lo que resulta en un sobrecosto logisticos total de $22.750 en ese
afno, sin considerar las perdidas relacionados por el deterioro de la relacién con los

clientes.

El sistema actual, basado en promedios historicos y la experiencia del jefe de produccion,
resulta insuficiente frente a la variabilidad de la demanda, la estacionalidad y las
promociones. Esta limitacion expone a la empresa a riesgos de sobreinventario (costos
de almacenamiento, capital inmovilizado) y subinventario (quiebres de stock y pérdida
de ventas). La literatura especializada ha mostrado que la incorporacion de algoritmos
de aprendizaje automatico permite prondsticos mas robustos y decisiones de reposicion
mas adaptativas (Ntakolia, Kokkotis, Karlsson, & Moustakidis, 2021; Unal, Erkayman, &
Usanmaz, 2023). Incluso, enfoques hibridos basados en redes neuronales y factores
externos han demostrado reducciones significativas en costos y quiebres de inventario
(Chen & Fu, 2025; Douaioui, Oucheikh, Benmoussa, & Mabrouki, 2024).



1.2. Justificacion del problema
Cabe mencionar que las empresas lideres en este sector industrial rotan sus inventarios
de productos terminados a razén de 24 veces al afio, mientras que “El Sazén” lo hace
tan solo a una tasa de 16 veces al ano, lo que refleja una oportunidad sustancial de

mejora en eficiencia operativa y uso del capital.

En lo que respecta a los backorders, las mejores empresas del sector tienen niveles de
servicio del 99%, es decir que, de cada 100 pedidos, 99 son despachados a tiempo y
completos, mientras que “El Sazén” despacha el 3% de su volumen de ventas con atraso,
lo que se traduce en una clara desventaja competitiva, que podria dar lugar a perdidas
de representacion en su actual nicho mercado, ademas de dificultades en la incursién de

segmentos de mayor exigencia.

1.3.Solucién propuesta
La solucion al problema de optimizacion del inventario con una determinada frecuencia
de reposicidn, indistintamente de que se traten de reabastecimientos semanales,
quincenales, o0 mensuales, pasa por la tarea de inferir la demanda total hasta el préximo
reabastecimiento, y el calculo de la cantidad a producir, como la diferencia de dicha

prediccion, con la posicién actual del inventario.

La solucion que se plantea a continuacion requiere que el usuario especifique el producto
que se requiere predecir y la fecha tentativa en la que se dard su préoximo
reabastecimiento. El resultado que generara es el nivel al que hay llevar el inventario

para su optimizacion.

1.3.1. Arquitectura general
El sistema se estructurara en tres capas:
1. Capa de ingesta: El usuario informa al sistema cuales son los productos que se
requieren producir; dicho requerimiento podria darse a través de un cronograma de

trabajo preestablecido donde consten fechas tentativas de produccion, susceptible



a ajustes emergentes segun las necesidades de la demanda, el proceso, o
cualquiera de las partes relacionadas.

Capa de inferencia / prescripcion: El sistema calcula los features con los cuales el
modelo fue entrenado, lleva a cabo las inferencias, estima el inventario objetivo
como la suma de las predicciones de los dias que tienen lugar hasta el proximo
reabastecimiento, y finalmente prescribe la cantidad a producir como la diferencia
entre la posicion actual del inventario y dicho inventario objetivo.

Capa de disponibilizacion y visualizacion: integracién de los resultados en tableros
de Power Bl y reportes automatizados conectados a la Planificacion de Recursos
Empresariales (ERP por sus siglas en inglés). De esta forma, las jefaturas de
compras y produccion contaran con informacién en tiempo casi real, accesible y

accionable, que facilita la toma de decisiones estratégicas y operativas.

1: enviarDatos(fecha,

1: login(usuario, contrasefia) producto, demanda)

2: crearPeticion(fecha,
producto, demanda)

Modelo

Formulario Random
Forest

1
guardarResultados(prediccion,
producto, fecha)

Usuario

™

1: presentarResultados() Tablero Power
Bl <

DB: Base de

Datos

1: enviarDatos(prediccion por
producto y fecha)

Fig. 1.1 Diagrama de Colaboracién



1.3.2. Datasets de entrada
Dada la arquitectura de la solucion propuesta, la tarea predictiva consistiria en

prediccion de la demanda, para lo cual se requeriria de los siguientes datos de

entrenamiento:

Tabla 1.1 Descripcioén del conjunto de datos usado

Concepto Tipo de dato Descripcion
Fecha Date Fecha de la demanda
Demanda en kg Float Demanda diaria por SKU medida en kilogramos
Producto String Nombre del producto

1.3.3. Evaluacion del desempeno

Los modelos seran evaluados mediante métricas como:

Tabla 1.2 Métricas de evaluacion de desempeno

Meétrica

Descripcion

Respaldo en la literatura

MAE (Mean
Absolute

Error)

Calcula el promedio de las diferencias
absolutas entre valores reales y valores
predichos. Es ampliamente usado para

evaluar la precision de modelos

predictivos.

Willmott & Matsuura (2005) sostienen que el
MAE es la medida mas natural e inequivoca de
la magnitud promedio del error ya que no es
ambiguo y representa directamente el error

promedio.

RMSE (Root
Mean
Squared
Eror)

Penaliza errores grandes mas fuertemente
que el MAPE. Proporciona una medida

robusta del desempefio del modelo.

Fawaz et al. (2019) indican que el RMSE es
estandar en evaluacion de modelos de series

temporales al capturar la magnitud de los errores.

SMAPE

Mide la precisién de los prondsticos,
especialmente en el analisis de series
temporales, y compara los valores

predichos con los valores reales.

Kreinovich, Hung and, Rujira (2014) indican que
SMAPE es la principal medida utilizada en las

competiciones de prondstico de series de tiempo.

1.3.4.

Valor agregado

La propuesta se alinea con la evidencia empirica reportada en la literatura reciente,

diversos estudios demuestran que la incorporacion de modelos de aprendizaje

automatico en la gestion de inventarios se traduce en beneficios financieros y operativos

cuantificables, tales como reducciones de costos, mejoras en el nivel de servicio y un
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incremento sustancial en indicadores de rentabilidad como el ROl o el GMROI. En la

Tabla siguiente se sintetizan algunos resultados destacados:

Tabla 1.3 Valor agregado brindado por diferentes modelos y/o técnicas

Autor / Aiho Contexto Técnica / Modelo Evidencia Empirica Reportada
Wahedi et al. | PyME industrial ANN, LSTM, RF, Reduccién de inventario y lead time; mejoras
(2023) (Dinamarca) Q-Learning econodmicas significativas respecto a

métodos estadisticos tradicionales.
Babai et al. Revisiéon Supervisado, no Incrementos >20% en precision de
(2025) sistematica SCM | supervisadoy RL | pronéstico, con impacto directo en reduccion
de costos y mejora de servicio.
Loyola-Ferrer PyME de ML + Lean 5S Reduccién del ciclo de pedido en 75.98%,
et al. (2025) bebidas (Peru) mejora del prondstico en 38.71% y aumento
del OTIF en 51.42%.
Ntakolia et Industria RF, LGBM, XGB Prediccion de backorders con AUC=0.95;
al. (2021) aeronautica explicables reduccion de costos de quiebres y mayor
disponibilidad.
Chen & Fu Retail de Red neuronal Reduccién de costos de inventario en
(2025) alimentos hibrida integrada | 21.14% y mejora en politicas de pedido para

perecibles.

1.4.Objetivos
1.4.1. Objetivo General:
Desarrollar e implementar modelos de aprendizaje automatico que permitan pronosticar
la demanda y optimizar la gestién de inventarios en la fabrica de salsas y aderezos “El
Sazon S.A”, con el fin de incrementar la rotacion de 16 a 24 veces al afio y reducir

backorders del 3% al 1% de la demanda.

1.4.2. Objetivos Especificos:
1. Depurar y analizar datos histéricos de demanda, identificando patrones y variables

que influyen en su comportamiento (feature engineering).



2. Entrenar y seleccionar un modelo predictivo de demanda mediante la evaluacion de

su desempefio con métricas como MAE, sMAPE y RMSE.

3. Validar el modelo propuesto mediante indicadores clases de desemperio del negocio:
indice de rotacion (IR), rendimiento bruto sobre la inversién en inventarios (GMROI),

y backorders.

4. Disefiar e implementar un dashboard interactivo (prototipo) para visualizar
pronosticos y escenarios de inventario, integrando indicadores de desempefio y
simulaciones que apoyen la evaluacion y discusion de decisiones de compra y

produccion.

1.5.Marco teodrico

1.5.1. Gestion de inventario
La gestion de inventarios es una funcion critica dentro de la cadena de suministro, pues
permite equilibrar la disponibilidad de productos frente a la variabilidad de la demanda y
los costos asociados a mantener existencias. Entre los indicadores mas utilizados
destacan la rotacién de inventario, que mide cuantas veces se renueva el stock en un
periodo, y el GMROI, que relaciona la rentabilidad con el capital invertido en inventarios
(Ramanathan, 2006).

Las politicas de reposicion clasicas incluyen los modelos de revision continua (Q) y
revision perioddica (P), en los cuales se definen puntos de pedido y cantidades 6ptimas
en funcién de la demanda esperada y el tiempo de reposicion (Silver, Pyke, & Thomas,
2016). No obstante, estas metodologias se basan en supuestos de demanda estable y
lead times constantes, lo cual limita su aplicabilidad en entornos con alta incertidumbre,

como el alimenticio.

1.5.2. Prondstico de la demanda
El pronédstico de la demanda constituye el insumo fundamental para definir politicas de

inventario. Tradicionalmente, se han empleado métodos de series temporales como
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medias moviles, suavizamiento exponencial y modelos ARIMA (Box, Jenkins, Reinsel, &
Ljung, 2016). Estos enfoques tienen la ventaja de ser simples e interpretables, pero su
capacidad predictiva disminuye cuando existen multiples factores externos que afectan
la demanda, tales como promociones, estacionalidad irregular o cambios en patrones de

consumo.

En respuesta a estas limitaciones, el aprendizaje automatico ha ganado relevancia en la
ultima década. Modelos como arboles de decisién, Random Forest y XGBoost, permiten
capturar relaciones no lineales entre la demanda y variables explicativas (Panda &
Mohanty, 2023).

1.5.3. Aprendizaje automatico en la gestiéon de inventarios
El aprendizaje automatico (Machine Learning, ML) es una rama de la inteligencia artificial
que se enfoca en el desarrollo de algoritmos capaces de aprender patrones y relaciones
a partir de datos histoéricos, con el objetivo de realizar predicciones o recomendaciones
sin necesidad de ser programados explicitamente (Mohamed, Loubna, & Abdelaziz,
2022). En lugar de depender exclusivamente de reglas predefinidas, los modelos de ML
ajustan sus parametros de manera iterativa con base en la experiencia contenida en los

datos.

En la literatura se reconocen tres grandes categorias de aprendizaje automatico (Unal,

Erkayman, & Usanmaz, 2023):

e Aprendizaje supervisado: el modelo se entrena con datos histéricos que incluyen
tanto variables predictoras como una variable objetivo. Este tipo es el mas comun en
problemas de prondstico de demanda e inventarios, donde se dispone de registros
de ventas pasadas y caracteristicas asociadas.

e Aprendizaje no supervisado: busca identificar patrones ocultos o estructuras
subyacentes en los datos sin necesidad de etiquetas. Se emplea, por ejemplo, en
segmentacion de clientes o clasificacion de productos segun su comportamiento de

demanda.



e Aprendizaje por refuerzo: el modelo aprende a tomar decisiones mediante un
proceso de interaccion con el entorno, recibiendo recompensas o penalizaciones. Se

ha aplicado en problemas complejos de planificacién y control en tiempo real.

Para el presente trabajo se ha seleccionado un algoritmo de aprendizaje supervisado
para series temporales, dado que el problema central es el prondstico de la demanda y
la optimizacién de politicas de inventario:

« Random Forest: algoritmo de ensamble robusto frente a la variabilidad, capace de
integrar factores externos (promociones, lead times, costos), proporcionando
interpretabilidad y alto desempefio predictivo (Ntakolia, Kokkotis, Karlsson, &
Moustakidis, 2021).

La eleccién de este algoritmo se justifica porque responde a las caracteristicas del
problema de “El Sazén S.A.”:

e Requiere capturar patrones de demanda no lineales y variables externas.

e Necesita manejo de series de tiempo con estacionalidad y tendencia.

o Exige decisiones éptimas de inventario bajo limitaciones de capacidad y tiempo de

reposicion.

1.5.4. Relevancia para PYMEs alimenticias
En Ecuador y otros paises de Latinoameérica, la adopcién de soluciones basadas en
inteligencia artificial (IA) y aprendizaje automatico (ML) por parte de PYMEs aun esta en
etapas tempranas, pero existen estudios recientes que ilustran su relevancia y potencial

impacto.

En un estudio realizado en la ciudad de Machala, Ecuador, se encontré que el 45% de
las pequefas empresas ya ha implementado IA en procesos como automatizacion,
gestidn de inventarios y atencion al cliente, lo que evidencia una tendencia creciente

hacia la adopcién tecnoldgica comercial en el contexto local (Espinoza & Guaman, 2023).



A nivel regional, en Peru se ha desarrollado un modelo de ML para predecir
importaciones de productos agricolas mediante algoritmos LSTM y Prophet,
demostrando la viabilidad de modelos de demanda incluso en sectores agroalimentarios
(Huaman et al., 2023).

Aunque no se trata exclusivamente de PYMEs alimenticias, a nivel latinoamericano, se
ha identificado que el uso de IA en comercio e industria, incluida la gestion de inventarios,
aporta mejoras en eficiencia operativa y reduccion de costos, aunque aun enfrenta
barreras como limitaciones de inversion y falta de formacion técnica (Ramos & Martinez,
2022).

En conjunto, estas evidencias subrayan que, si bien la adopcion de ML en inventarios
aun es incipiente en PYMEs alimenticias ecuatorianas y latinoamericanas, ya existen
experiencias en el pais y la regidon que apuntan al valor tangible y técnico de estas
tecnologias. Esto refuerza la aplicabilidad y el impacto potencial de aplicar un sistema

predictivo—prescriptivo como el propuesto en esta tesis para “El Sazén S.A.”.
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CAPITULO 2

2. METODOLOGIA

2.1.Enfoque metodolégico general

El proyecto desarrolla un pipeline de decisién que integra prondstico diario de demanda
por Unidad de Mantenimiento de Existencias (SKU por sus siglas en inglés) con
simulacioén de inventarios que acepta backorders y una capa de despliegue operativo. La
unica  fuente  transaccional real es la demanda  historica  diaria
(Fecha, Producto, Demanda_kg). Se entrenan tres rutas: Media Mo&vil Exponencial
(EMA, linea base), Random Forest (RF) y Perceptron Multicapa (MLP), bajo
entrenamiento offline con validacion temporal y sin recursividad (Hyndman &
Athanasopoulos, 2018; Breiman, 2001; Goodfellow, Bengio & Courville, 2016).

Se denomina entrenamiento “offline” porque el modelo se ajusta por lotes usando
unicamente datos histéricos ya observados, fuera del sistema operativo. En esta fase se
construyen las features con informacion hasta el dia t (sin fuga), se divide el histérico en
cortes temporales para validar (backtesting), y se fijan los hiperparametros y pesos del
modelo. El modelo resultante no aprende “en vivo” durante la operaciéon: en produccion
solo infiere (predice). Si se detecta degradacion o deriva, se ejecuta un nuevo ciclo offline

de reentrenamiento con el histérico mas reciente y, luego, se vuelve a desplegar.

La ingenieria de caracteristicas se realiza estrictamente con informacion < t: retardos
lag_1, lag_7; medias rmean_7, rmean_28; suavizado exponencial ewm_14; calendario
(anio, mes, semana, dia_semana, dia_mes) y el identificador estable de producto
prod_id. Este disefio conserva la granularidad diaria aun cuando la politica de
reabastecimiento evaluada es semanal (R =7), lo que brinda flexibilidad operativa

futura.

La simulacién para seleccion de modelo se ejecuta en una Expresion de Analisis de

Datos (DAX, lenguaje de modelado en Power Bl) con la demanda real y con dos insumos
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no transaccionales: inventario inicial por SKU y dia de produccion planificado (restriccion

operativa). Para cada modelo m € {EMA, RF, MLP} se calcula la cobertura objetivo

semanal denotada por Targett(m):

7
Target™ (7) = Z pm, 2.1)
h=1

y, en el dia habilitado, se prescribe el lote a producir para cubrir la demanda de los

proximos siete dias (Q™):
Q™ = max {0, Target!™ (7) — I,_4}. (2.2)
La dinamica de inventario acepta backorders y se formula contra la demanda real y;,:
Ie =l + Q™ —ye, (2.3)

con OnHand; = max (I, 0), BO_stock, = max (—I;,0) y backorder nuevo BO_new,
definido tras priorizar el despacho del backlog previo con la produccion del dia. Los
Indicadores Clave de Desempefio (KPI) del negocio para comparar modelos son: Dias
de Inventario promedio (DI, base de consumo suavizada), Backorders (BO) absolutos en
kg y relativo a las ventas efectivas, Rotacion anual y Margen Bruto del Retorno de la
Inversién en Inventario (GMROI) anual; la regla de decision privilegia menor DI y menor
BO% junto con mayor Rotacién y mayor GMROI (Silver, Pyke & Peterson, 1998; Babai,
Syntetos & Teunter, 2014; Levy, Weitz & Grewal, 2019).

Finalmente, el despliegue operativo mantiene la granularidad diaria y aplica recursividad
solo en la inferencia: para cubrir H > 7, ciertos lags y medias se recalculan con
predicciones intermedias y y se actualizan diariamente con y,,; para acotar el error
acumulado. Con ello, el sistema transforma prondsticos diarios en decisiones

prescriptivas (Target,(7), Q) coherentes con el plan de produccion y con los criterios
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econdémico—operativos que guiaron la seleccion del modelo (Hyndman &
Athanasopoulos, 2018; Silver et al., 1998).

2.2. Alcance, unidades de analisis y supuestos
El estudio abarca la construccion y evaluacion de un sistema de apoyo a reposicion
semanal (R = 7) en una fabrica de aderezos y salsas, a partir de prondésticos diarios por
SKU y una simulacion de inventarios con backorders aceptados. El dataset consiste en
registros de demanda diaria con estructura (Fecha, Producto, Demanda_kg). El periodo
de analisis se define como t € T (dias consecutivos) y el portafolio como i € § (SKUs).
o (m)

Para cada (i, t) se observa y;, y se generan pronosticos y;,.;, con tres rutas: EMA (linea

base), Random Forest (RF) y Perceptrén Multicapa (MLP) (Hyndman & Athanasopoulos,
2018; Breiman, 2001; Goodfellow, Bengio & Courville, 2016).

La unidad de andlisis es el par (i,t). El inventario neto al cierre es I;, (puede ser
negativo), y la produccion del dia es Q; ., restringida al dia planificado de elaboracion por
SKU. La politica evaluada dimensiona un objetivo de cobertura semanal con base en

prondsticos diarios y prescribe el lote cuando corresponde:
7
Targetgft'l)(7) = Z yi(’ﬁ)h, L(Tt") = max {0, Targetgf)(7) — L1} (2.4)
h=1

La dinamica de inventario se férmula contra la demanda real y permite faltantes:
Lip =Litq + Qi(,rtn) = Yit (2.9)
de modo que OnHand; ; = max (I;,0) y BO_stock; , = max (—I;, 0). La atencion del dia

prioriza la cartera atrasada con la produccion: el backorder nuevo (incremental) se define

como:
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BO_new;, = max {0,y;, — (OnHand;,_, + QETt") — min [QE’ZL),BO_stocki,t_l])} (2.6)

y la contabilidad del backlog cumple:

BO_stock;, = BO_stock;,_q — min{Qi(ftn),BO_stocki,t_l} + BO_new;, (2.7)

(Silver, Pyke & Peterson, 1998; Babai, Syntetos & Teunter, 2014).

El alcance de datos se limita deliberadamente a la demanda y a dos insumos operativos
no transaccionales para la simulacioén y prescripcion: (i) inventario inicial por SKU al inicio
del horizonte y (ii) calendario de produccion (dia de la semana habilitado). Ventas,
produccion observada e inventarios histéricos no se emplean; sus trayectorias se
simulan para comparar rutas predictivas bajo un criterio econdmico—operativo

homogéneo.

Las caracteristicas predictoras efectivamente utilizadas en los notebooks, todas
construidas sin fuga, son: autorregresivos lag_1y lag_7; promedios rmean_7, rmean_28;
suavizado exponencial ewm_14; calendario (anio, mes, semana, dia_semana, dia_mes);
e identificador estable prod_id. El entrenamiento es offline con validacion temporal; la
recursividad solo aparece en inferencia para cubrir H > 7, recalculando lags y medias
con predicciones intermedias y corrigiendo diariamente al observar y;.,; (Hyndman &

Athanasopoulos, 2018).

Las métricas de decision se calculan sobre las trayectorias simuladas

{I;:, OnHand; ;, BO_stock; BO_new.’t}: Dias de Inventario promedio (base de consumo

it’ i
suavizada), Backorders absolutos en kg y relativo a las ventas efectivas, Rotacion anual
y GMROI anual. La seleccion del modelo prioriza menor DI y menor BO%, junto con

mayor Rotacion y mayor GMROI (Levy, Weitz & Grewal, 2019).

Los supuestos clave son: inventario inicial conocido al inicio; dia planificado por SKU
constante durante el experimento; aceptacién de backorders con prioridad de despacho

a la cartera acumulada; y parametros econémicos (precio y costo por SKU) disponibles
14



cuando se estime GMROI. Bajo estas condiciones, el alcance mantiene consistencia
metodoldgica entre el desempefio predictivo y su impacto operativo, a la vez que respeta
las mejores practicas de series de tiempo y de control de inventarios con faltantes
(Hyndman & Athanasopoulos, 2018; Silver et al., 1998).

2.3.Fuentes de datos y gobierno del dato
La investigacion se apoya en una unica fuente transaccional real: la demanda histérica
diaria por SKU, estructurada como (Fecha, Producto, Demanda_kg). Sobre esta tabla se
construyen todas las transformaciones para el aprendizaje y la simulacion. Ademas, se
emplean dos insumos no transaccionales exclusivamente para la capa operativa: (i)
inventario inicial por SKU al inicio del periodo y (ii) plan de produccion (dia de la semana
habilitado por SKU). Estos insumos no forman parte del set de entrenamiento ni de la
generacion de features; su rol es restringir la prescripcion de Q; en la simulacién y en el

despliegue.

Desde gobierno del dato, se definieron convenciones y controles para calidad,
trazabilidad y no-fuga. El diccionario de datos especifica: Fecha (tipo fecha calendario
ISO, zona horaria local), Producto (cadena normalizada que mapea a un maestro de
SKU) y Demanda_kg (numérico no negativo). En los notebooks se genera un
identificador estable prod _id (codigos categéricos enteros) y una tabla de
correspondencia (Producto, prod_id) para asegurar reproducibilidad en entrenamiento,
validacién e inferencia. El linaje queda documentado como: Demanda diaria —
01_feature_engineering (construcciéon de lag_1, lag_7, rmean_7, rmean_28, ewm_14,
variables de calendario anio, mes, semana, dia_semana, dia_mes, y prod_id) —
02_model_training_* (EMA/RF/MLP con validacion temporal) — modelo DAX (simulacién
con backorders, R = 7) — tablero (KPIs: Dias de Inventario, Backorders kg y % sobre

ventas, Rotacion anual, GMROI anual).
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D%Taa::;da —p Ean?:(taL:e:'?ng ——» Model training —| Modelo DAX —» TablerglPower
v v v v
Construccion KPIs: Dias de

de: EMA/RF/MLP Simulacion con Inventario,
lag_1, lag_7, con validacién backorders. Backorders kg
rmean_7, temporal R=7 y porcentaje
rmean_28, sobre ventas,
ewm_14, Rotacién anual,
variables de GMROI anual
calendario
(anio, mes,
semana,
dia_semana,
dia_mes), y
prod_id

Fig. 2.2 Proceso del desarrollo de la solucion planteada

Los controles de calidad se realizaron antes de la ingenieria de caracteristicas: (a)
integridad (completitud por columna y por SKU; umbrales operativos 298%); (b)
consistencia (unicidad de pares (Fecha, Producto), claves del maestro de SKU vy
estabilidad de prod_id); y (c) plausibilidad (deteccién de atipicos por rango intercuartilico
y winsorizacion conservadora cuando el patron es esporadico). Los faltantes puntuales
se imputaron sin prospeccion (interpolacion local o medias retrospectivas) unicamente si
los huecos eran cortos; de lo contrario, se preservaron y se excluyeron de ventanas que
podrian inducir fuga. Para garantizar no-fuga, todas las transformaciones en el dia t se
calcularon con informacién < t; el uso de valores pronosticados para recalcular
lags/medias se restringe a la inferencia en producciéon, nunca al entrenamiento

(Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

La seguridad y minimizacion se abordaron limitando el alcance a datos estrictamente
necesarios para el objetivo (demanda vy llaves de producto), manteniendo los insumos
operativos (inventario inicial y plan de produccion) en tablas separadas con control de
acceso y version. El versionamiento de scripts/notebooks, semillas deterministas

(RF/MLP), parametros de entrenamiento y exportacion de y;,, diarios garantizan
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trazabilidad y reproducibilidad de extremo a extremo (Kimball & Ross, 2013). Este
andamiaje de gobierno proporciona una base coherente con las mejores practicas de
series de tiempo y de control de inventarios con faltantes aceptados (Hyndman &
Athanasopoulos, 2018; Silver, Pyke & Peterson, 1998; Babai, Syntetos & Teunter, 2014).

2.4.Preparacion de datos e ingenieria de caracteristicas
La preparacion del conjunto de datos se realizé con granularidad diaria a nivel de SKU,
a partir de la tabla (Fecha, Producto, Demanda_kg). El resultado es un panel {y; ., X; .}
por producto i y dia t, donde y;. es la demanda diaria y X;, el vector de predictores
construidos sin fuga de informacion (todas las transformaciones en t usan unicamente
datos < t). En linea con las mejores practicas para series temporales, se emplearon
ventanas estrictamente retrospectivas y convenciones de calendario ISO (Hyndman &

Athanasopoulos, 2018).

El esquema de features efectivamente utilizado en los cuadernos de trabajo se compone
de: (i) autorregresivos lag_1y lag_7; (ii) promedios moéviles regulares rmean_7 y
rmean_28; (iii) promedio movil exponencial ewm_14; (iv) calendario anio, mes, semana,

dia_semana, dia_mes; y (v) identificador estable de producto prod_id. Formalmente,

lag 1;t = Yig-1,lag9 7 = Yie—7, (2.8)
1 K
mean_k;; = Ez Vier,k €1{7,28}, (2.9)
k=1
2
eWmMyy;, = AYip—1 + 1- a)ewm14i,t_1, a= 14+ 1 (2.10)

Las variables de calendario se obtienen por descomposicion determinista de la fecha
(semana ISO; lunes = 1). El prod_id se construye mediante codificacion categorica

determinista ¢: Producto —» N y se mantiene estable entre entrenamiento, validaciéon e
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inferencia mediante una tabla de correspondencia unica (Producto, prod_id). Con ello,

el vector final queda:

xit = (lag_1,lag_7,rmean_7,rmean_28,ewm_14, anio, mes, semana, dia_semana, dia_mes, prod_id); , (2 11 )

Previo a la generacién de features se aplicaron controles de integridad (completitud por
SKU vy dia), consistencia (unicidad del par Fecha x Producto y estabilidad de claves) y
plausibilidad (deteccion de atipicos por rango intercuartilico con winsorizacion
conservadora cuando correspondia). Los faltantes puntuales se imputaron sin
prospeccion (interpolacion local y/o medias retrospectivas) unicamente si los huecos
eran cortos; de lo contrario, se preservaron y se excluyeron de las ventanas para evitar
sesgos. Finalmente, todas las ventanas que alimentan rmean_7, rmean_28 y ewm_14
se calcularon con datos observados; solo en despliegue (no en entrenamiento) algunas
de estas cantidades podran re-evaluarse con predicciones intermedios para cubrir un
horizonte H >7, corrigiendose diariamente al observar y;.;; (Hyndman &

Athanasopoulos, 2018).

2.5.Modelado predictivo
El modelado se realizé en granularidad diaria y con entrenamiento offline, utilizando

como variable objetivo y; . (Demanda_kg) y el vector de predictores definido en 2.4. Se
evaluaron tres rutas: una linea base estadistica de suavizado exponencial (EMA) y dos
modelos de aprendizaje automatico, Random Forest (RF) y Perceptréon Multicapa (MLP),
entrenados con datos observados, sin recursividad en esta etapa (Hyndman &
Athanasopoulos, 2018; Breiman, 2001; Goodfellow, Bengio & Courville, 2016).

Especificacion de entrada. Para cada par (i,t), el conjunto de entrada X;, incluye
lag_1, lag_7, rmean_7, rmean_28, ewm_14, anio, mes, semana, dia_semana, dia_mes
y el identificador estable prod_id. En la practica, se trabajé en un esquema pooled
(modelo unico para el portafolio) donde prod_id permite a los algoritmos distinguir
heterogeneidad entre SKUs, manteniendo una sola arquitectura y conjunto de

hiperparametros por ruta.

18



Ruta EMA (linea base). Se implementd un suavizado exponencial simple de un paso
(prondstico al dia siguiente), cuya forma recursiva puede expresarse como:

~(EMA)

P = ay + (A -9, ae(0,1), (2.12)

inicializado con una media histérica del SKU. El parametro a se ajustd por busqueda en
rejilla sobre un conjunto de validacion temporal minimizando el error promedio fuera de

muestra.

Ruta RF. El modelo RF estima fre(X;:) = y; como promedio de arboles de regresion
entrenados con bootstrapping y seleccidn aleatoria de predictores por division. La
robustez a no linealidades y a interacciones entre features lo hace adecuado para
capturar patrones calendario y sefales suavizadas sin supuestos paramétricos estrictos
(Breiman, 2001). Los hiperparametros clave (numero de arboles, profundidad, min
samples per leaf, numero de predictores por divisidén) se ajustaron por validacion
temporal, controlando sobreajuste mediante profundidad maxima y tamafio minimo de

hoja.

Ruta MLP. EI MLP aproxima fy.p(X;¢; 6) mediante una red densa con funciones de
activacion no lineales y regularizacion (p. ej., early stopping, weight decay). Se usaron
capas ocultas de tamafo moderado para favorecer la generalizacion en presencia de
sefales suaves (rmean/ewm) y features discretas de calendario; la seleccion de
arquitectura y tasa de aprendizaje se realizé con validacion temporal, con semillas

deterministas para reproducibilidad (Goodfellow et al., 2016).

Esquema de validacién temporal. Se empled backtesting con cortes cronolégicos que
respetan causalidad. Sea T = {t,, ..., tmax}; S€ definieron ventanas de entrenamiento
[ to, ..., tx ] y validacion [ tyiq, ..., tkan |, Que se desplazan hacia adelante en varios folds

(submuestras). En cada fold se entren6 con observaciones reales y se evaluo el error
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diario por SKU, evitando cualquier recalculo con informacién futura. A modo ilustrativo,

con datos diarios del 1-ene-2023 al 31-may-2024, se usaron cuatro cortes asi:

Tabla 2.4 Ventanas de tiempo por cada submuestra

Fold | Ventana de entrenamiento (observado) | Ventana de validacién (observado)
1 01-ene-2023 — 30-sep-2023 01-oct-2023 — 30-nov-2023
2 01-ene-2023 — 30-nov-2023 01-dic-2023 — 31-ene-2024
3 01-ene-2023 — 31-ene-2024 01-feb-2024 — 31-mar-2024
4 01-ene-2023 — 31-mar-2024 01-abr-2024 — 31-may-2024

Las métricas de comparacioén fueron el error absoluto medio (MAE), el error cuadratico

medio (RMSE) y el error porcentual absoluto medio simétrico (sMAPE):

1 1 100 ly — 9]
MAEz—Z — 9|, RMSE = —Z — 9)2,sMAPE = = (2.13)
N2 jN o= WACETE

Los resultados se consolidaron por SKU y a nivel portafolio, reportandose promedios y
dispersiones por corte. Dado que en la etapa de despliegue la inferencia puede requerir
cubrir varios dias (p. €j., H = 7), se registré ademas el perfil de error por horizonte—esto
es, el desempefo al dia t+ 1 respecto de t + 2,..—para anticipar el impacto del
compounding error cuando se apliquen predicciones recursivas en operacion (Hyndman
& Athanasopoulos, 2018).

Notas de coherencia con la simulacion. El entrenamiento no utiliza variables derivadas
de produccion ni inventario y, por lo tanto, permanece independiente de la politica R = 7.
Esta separacion garantiza que la comparacion econdémica—operativa de los modelos se
realice exclusivamente en la capa de simulacion (Cap. 2.6), donde, con las mismas series
reales de demanda, se evalua la prescripcion Qt(m)y la dinamica con backorders bajo un
criterio homogéneo de negocio (Silver, Pyke & Peterson, 1998; Babai, Syntetos &
Teunter, 2014). En la etapa de despliegue (Cap. 2.7), la recursividad se limita a la

inferencia: al cubrir H > 7, ciertos lags y medias se recalculan con predicciones
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intermedias y se corrigen diariamente al observar y;..;, preservando la coherencia

metodoldgica del pipeline.

2.6.Simulacién con backorders y KPIs de negocio (R =7)

La comparacion econdmica—operativa de las tres rutas de prondstico, EMA (linea base),
RF y MLP, se realiza mediante una simulacion diaria que acepta backorders y aplica una
politica de reabastecimiento semanal (R = 7). La simulaciéon se ejecuta en el modelo
DAX sobre la demanda real y;,, utilizando como insumos no transaccionales: (i) el
inventario inicial por SKU y (ii) el dia planificado de produccién por SKU (unicos dias
en que Q;. puede ser positivo). Esta capa no reentrena modelos; unicamente traduce
pronosticos en decisiones y calcula KPIs de negocio bajo reglas homogéneas para todos
los modelos (Silver, Pyke & Peterson, 1998; Babai, Syntetos & Teunter, 2014).

Objetivo de cobertura y prescripcién del lote. Para cada modelo m € {EMA, RF, MLP}, el

objetivo de cobertura semanal en el cierre del dia t se define como:
7
Target'™(7) = » 9 2.14
arget; Yit+n - (2.14)
h=1

Si el dia t esta habilitado para producir el SKU i, la prescripcion del tamafo de lote es:
Q3P = max {0, Target(;”(7) — I;;_4}, en otro caso Q7" = 0. (2.15)

Dinamica con backorders y prioridad a la cartera atrasada. La posicion neta de inventario

evoluciona contra la demanda real:
lig = liees + Q10 = Yie, (2.16)
permitiendo I;, < 0. Para la contabilidad operativa se descompone:
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OnHand;, = max(]l-,t, 0), BO_stock;; = max (—I;¢,0). (2.17)
La produccion del dia atiende primero el backlog heredado:

served_to_backlog;, = min {Qi(ft"), BO_stock;¢_4}, (2.18)

y solo el remanente queda disponible para la demanda de t:

(m)

available_for_today; = OnHand; 11 + (Qi‘t — served_to_backlogi,t). (2.19)

Asi, el backorder nuevo (incremental) del dia y las ventas efectivas quedan:
BO_new;, = max{0,y;, — available_for_today;,}, Ventas;, = y; — BO_new;, (2.20)
y el backlog acumulado cierra como:
BO_stock;, = BO_stock;,_, — served_to_backlog;, + BO_new; . (2.21)

KPIs de negocio (con anualizaciéon). Sobre las trayectorias simuladas

{l;+, OnHand; ;, BO_stock; ,BO_new, .} se calculan indicadores a nivel SKU y portafolio

durante un periodo de N dias:

Backorders en kilogramos y relativos a ventas:

BO_kg = 2 2 BO_new , (2.22)
t 1

Xedi BO_new; ;
YexiVentas;,

BO%_sobre_ventas = (2.23)

Dias de Inventario promedio (DI), usando consumo suavizado para robustez diaria:
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OnHand,; ; —

DI, = DI = promedio, ;(DI; ;). (2.24)

max (rmean_7;¢,€)’

Rotacion anual:

; Ventas; 365
Rotacion_anual =< 2t 2 - bt > . . (2.25)
Inventario_costo N
GMROI anual, con margen unitario m; = p; — ¢;:
Ventas; - m; 365
GMROI_anual = Lt i —ut 1), . (2.26)
Inventario_costo N

La regla de selecciéon prioriza el modelo que minimiza DI y BO%_sobre_ventas, y
maximiza Rotacioén_anual y GMROI_anual. De forma complementaria pueden reportarse
perfiles por SKU y boxplots por familias de producto para identificar heterogeneidad y

oportunidades especificas (Levy, Weitz & Grewal, 2019).

Implementacion en DAX y reproducibilidad. La simulacion se implementa en
medidas/columnas calculadas que, para cada fecha y SKU, evaluan (i) el dia planificado
de produccion, (ii) el objetivo Targeti(ff)(7) a partir de las series ™ exportadas por los
notebooks, y (iii) las ecuaciones (2.10)—(2.16). El uso de una base de consumo suavizada
rmean_7 para DI; . evita inestabilidades cuando Ventas;, es muy baja. La separacion
entre prediccion (Python) y prescripcion (DAX) garantiza repetibilidad y auditoria del flujo:
cambios en el modelo afectan Gnicamente la serie ™, manteniendo constante la “regla

del juego” operativa.
En sintesis, esta capa convierte las salidas de los modelos en trayectorias operativas

comparables bajo R =7 y backorders aceptados, y reporta métricas economico—

operativas que permiten escoger el modelo mas conveniente para el negocio antes del
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despliegue (Silver et al., 1998; Babai et al., 2014; Hyndman & Athanasopoulos, 2018;
Levy et al., 2019).

2.7.Despliegue operativo (inferencia y prescripcién)
El despliegue transforma las salidas del modelo seleccionado m” € {EMA,RF,MLP} en
decisiones prescriptivas diarias coherentes con la politica de reabastecimiento semanal
R = 7. A diferencia del entrenamiento—que es puramente offline y sin recursividad—Ia
recursividad se aplica solo en inferencia, para cubrir un horizonte H > 7 requerido por la
politica. El ciclo operativo diario consta de cuatro etapas: (i) ingesta de la demanda real
del dia t y actualizacion de features retrospectivas; (ii) inferencia recursiva J; ¢41.c+4; (iii)
prescripcion del lote cuando el dia esta habilitado para producir; y (iv) publicacion de

salidas al modelo DAX para simulacién y seguimiento.

(i) Ingesta y actualizacion de features. Al cierre del dia t se registra y;, y se

recomputan con valores observados las variables usadas en 2.4: lag_1,,., = yis,

lag_7.

it+1 = Yit—s, FMean_7,

rmean_28, ewm_14, calendario y prod_id. Este

,t+1? ,t+1? ,t+1?

paso preserva la no-fuga y sienta la base para inferencia estable al dia siguiente

(Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

(ii) Inferencia recursiva (solo produccion). Con X;.,; construido a partir de valores

observados, se estima:

yi,t+1 = fm* (Xi,t+1)- (2-27)

Para h > 2, si algunas features (p. €j., lag_1,rmean_7) requieren valores dentro de [t +
1,t + h — 1], se actualizan con predicciones intermedias {J; 11, ..., Vit+n-1} Y S€ calcula
Vit+n = [ Xir+n). Este esquema forecast-on-forecast es el minimo necesario para

cubrir H > 7; su efecto se acota con la actualizacion diaria de los observados (Breiman,
2001; Goodfellow, Bengio & Courville, 2016).
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(iii) Prescripcion y restriccion operativa. Con el vector j;.,1..+7 Se calcula el objetivo

de cobertura:

7
Targeti () = ) Pieen (2.28)

h=1
Si t es el dia planificado de produccion del SKU i, se prescribe el lote:
Qi¢ = max {0,Target;;(7) — I; 11} (2.29)

de lo contrario Q;, =0. La posicion neta evoluciona contra la demanda real
yi¢(aceptando backorders) segun I;; =1;,—1 + Q;+ — ;- Este disefio desacopla la
granularidad diaria del prondstico semanal de decision y mantiene la coherencia con la
simulacién y los KPI definidos en 2.6 (Silver, Pyke & Peterson, 1998; Babai, Syntetos &
Teunter, 2014).

(iv) Publicacion y orquestacion. Las series j; .., Y las prescripciones Q; . se exportan
como tablas “snapshot’ con sello temporal y versién del modelo, que el modelo DAX
consume para calculo de trayectorias y KPI (Rotacion anual, GMROI anual, Dias de
Inventario, BO kg y BO% sobre ventas). El job diario se agenda posterior al cierre

operativo para garantizar que y; , esté consolidado.

Monitoreo y retraining. El sistema incorpora tres monitoreos continuos:
1. Error predictivo diario. Calculamos MAE, RMSE y sMAPE para el dia siguiente
al cierre (dia +1). Cuando hace falta, también los calculamos para los dias 2 a 7
a futuro, para ver como cambia el error conforme aumenta el horizonte.
2. Deriva de datos y de features. Vigilamos si la distribucion de la demanda y de
variables como lag_1, rmean_7 y ewm_14 se aleja de lo habitual. Para ello
comparamos, por ejemplo, promedios y percentiles con los de una ventana

historica reciente (p. ej., ultimos 60 dias) y encendemos alertas si esos valores
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cambian mas de un umbral definido (p. €j., £20%) o si aumenta de forma marcada

la cantidad de valores fuera del rango tipico.

3. Salud operativa: KPI de negocio DI, BO% sobre ventas y GMROI anual.

Si dos de los tres ejes superan umbrales acordados (p. €j., SMAPE + 20% vs. linea base
y BO% + 2 p.p.), se dispara reentrenamiento con ventana movil mas reciente,
manteniendo semillas y grid originales para reproducibilidad (Hyndman &

Athanasopoulos, 2018).

Casos borde y robustez. Dias no laborables o paros se tratan como no habilitados para
producir (Q;; = 0) y se compensan en el siguiente dia planificado. En altas de SKU
(arranque en frio), lag 7 y promedios se inicializan con reglas de backfilling
conservadoras (medias historicas de familia o priors de ingenieria), y se etiqueta el SKU
como “en maduracion” para excluirlo de penalizaciones comparativas por 2—4 semanas.
Cambios de precio/costo afectan unicamente KPI econdémicos (GMROI), no la

prescripcion Q; ¢, preservando el desacople forecast—policy.

Arquitectura y versionamiento. La inferencia se ejecuta en Python/VS Code (notebooks)
con exportacion controlada de y y Q; la simulacién y visualizacidén residen en Power
BI/DAX. Todo artifact (modelo, features, tablas de salida) se versiona con identificador
(modelo,fecha,hash) y changelog, asegurando trazabilidad y auditoria extremo a extremo
(Kimball & Ross, 2013).

En conjunto, este esquema de despliegue garantiza que el modelo seleccionado opere
de forma estable, auditable y alineada con la politica R = 7, traduciendo prondsticos
diarios en decisiones prescriptivas Q; ; € integrando un monitoreo que vincula desempefio

predictivo con impacto econdmico—operativo.

2.8.Riesgos, limitaciones y resumen
El enfoque propuesto presenta riesgos inherentes a la naturaleza de las series de

demanda y a la separacion entre capa predictiva y operativa. En primer lugar, la
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dependencia de una unica fuente transaccional, la demanda diaria, impone limites a la
explicabilidad causal y a la posibilidad de controlar por shocks exdgenos (promociones,
eventos climaticos o cambios de portafolio). La ausencia de ventas, produccion e
inventarios observados se suple con una simulacion estructurada con backorders
aceptados, lo que asegura coherencia interna pero no sustituye la evidencia empirica de
procesos reales; en consecuencia, los KPls econdmico—operativos (Rotacién anual y
GMROI anual) deben interpretarse como resultados condicionados al conjunto de reglas
de simulacion adoptadas (Silver, Pyke & Peterson, 1998; Babai, Syntetos & Teunter,
2014).

En segundo lugar, el error acumulado por inferencia recursiva constituye un riesgo
cuando el horizonte operativo exige cubrir varios dias con informacion parcialmente
pronosticada. Aunque el despliegue limita la recursividad a la etapa de inferencia y
actualiza diariamente las ventanas con y, ., persiste la posibilidad de deriva de datos y
de modelo que degrade la precision en determinados SKUs o estaciones. Este riesgo se
mitiga con validacion temporal en entrenamiento, monitoreo continuo del error por
horizonte y drift de distribuciones (PSI/KS), ademas de umbrales explicitos de retraining,
en linea con las recomendaciones para pronéstico y MLOps en series de tiempo

(Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

En tercer lugar, la representacion de heterogeneidad entre SKUs mediante prod_id en
un esquema pooled equilibra parsimonia y flexibilidad, pero puede inducir interacciones
latentes no capturadas si existiesen subfamilias con dinamicas muy disimiles. En tales
casos, el rendimiento global puede ocultar “colas” de bajo desempefo. La lectura
conjunta de KPIs a nivel portafolio y de distribuciones por SKU permitira identificar focos
de mejoray, de ser necesario, inducir segmentaciones operativas (por familias ABC/XYZ)

sin alterar la arquitectura general.

En cuarto lugar, la politica de reabastecimiento fija R = 7, acorde al proceso actual,
reduce la complejidad del disefio experimental, pero a la vez restringe la exploracion de

alternativas de frecuencia. La formulacion diaria del prondstico facilita adaptar la politica
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si cambian restricciones de planta (p. €j., mantenimientos o feriados), aunque la
evaluacion de nuevas politicas requerira re-simulacion y revision de umbrales de servicio
y stock de seguridad. Asimismo, la priorizacion del backlog en la secuencia diaria
garantiza trazabilidad contable de BO_stock y BO_new, pero no modela explicitamente
tiempos de ciclo de pedidos diferidos ni su costo de oportunidad; si la gerencia lo
demanda, pueden incorporarse penalizaciones por faltante y costo de posposicién en

extensiones futuras del marco.

Por ultimo, desde gobierno del dato, la calidad, completitud y estabilidad del maestro de
productos condicionan la reproducibilidad del pipeline. El control de no-fuga en la
construccion de lag_1, lag_7, rmean_7, rmean_28 y ewm_14 es central para evitar
sobrestimaciones de desempefo; cualquier relajacion de estas reglas debe prohibirse en
entrenamiento y limitarse estrictamente a la inferencia, con registro de version y
changelog (Kimball & Ross, 2013).

En sintesis, el sistema propuesto es parsimonioso, trazable y operativo: transforma
prondsticos diarios en decisiones prescriptivas coherentes con R =7, incorpora
backorders con prioridad al backlog y evalua el impacto con KPIs econémico—operativos
comparables entre modelos. Las principales limitaciones, como lo son fuente unica de
datos, error recursivo y heterogeneidad entre SKUs, se abordan con validacion temporal,
monitoreo de deriva y segmentacion cuando aplique. Este cierre metodologico establece
las condiciones de lectura para el Capitulo 3 (Resultados), donde se reportan los

desempenos predictivos y los indicadores de negocio obtenidos para EMA, RF y MLP.
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CAPITULO 3

3. RESULTADOS Y ANALISIS

3.1.Alcance, propdsito e hipoétesis del capitulo
En este capitulo presentamos los resultados experimentales del enfoque de prondstico
de la demanda y su traduccion operativa a la gestion de inventarios de producto
terminado en una fabrica de aderezos y salsas. La linea base de negocio es la situacion
operativa vigente descrita en el Capitulo 1: un ciclo promedio de inventario cercano a 23
dias, operacion con reposicion semanal y metas explicitas de reducir el ciclo hacia 12
dias preservando el nivel de servicio y conteniendo los backorders. Nuestra contribucion
aqui es medir empiricamente cuanto puede mejorar esa situacion cuando los planes de
abastecimiento semanal se alimentan con prondsticos generados por modelos de
aprendizaje automatico, y mostrar en qué medida esas mejoras de precision se reflejan

en indicadores operativos clave.

En el plano predictivo, se entrenan y validan tres rutas de modelado respetando la
secuencia temporal y evitando fuga de informacién: una alternativa estadistica
parsimoniosa basada en media movil exponencial (EMA), un Random Forest (RF) que
captura relaciones no lineales en features tabulares, y un Perceptron Multicapa (MLP)
de arquitectura densa. La comparacion se realiza con MAE, RMSE y MAPE sobre un
hold-out cronoldégico, siguiendo buenas practicas de evaluacion en series de tiempo. En
el plano operativo, las series pronosticadas alimentan una simulacion de inventarios con
reposicion semanal y manejo de backorders, de modo que la mejora (o deterioro) en
precision se traduzca directamente en dias de inventario, nivel de servicio, backorders
(kg y %) y rotacion. La literatura sefiala que la calidad del prondstico es un determinante
central del desempefio de inventarios y que reducciones sostenidas del error tienden a
disminuir quiebres y costos por exceso o0 escasez, siempre que la evaluacién respete el
sentido del tiempo y la coherencia del flujo de informaciéon (Hyndman & Athanasopoulos,
2021; Silver, Pyke, & Thomas, 2017; Zipkin, 2000; Makridakis, Spiliotis, &
Assimakopoulos, 2018).
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El alcance del trabajo se restringe deliberadamente a producto terminado. El sistema
propuesto estima cantidades a abastecer bajo la frecuencia semanal definida por la
operacion; no determina “cuando” producir, ya que la calendarizacion queda a criterio del
usuario o de una regla externa complementaria (por ejemplo, un calculo de stock de
seguridad) coherente con la politica de reposicion vigente. En la simulacién, la agenda
semanal se considera dada y constante durante el periodo de evaluacion; el objeto de

estudio es el efecto marginal atribuible a la calidad de los prondsticos sobre los KPlIs.

Los objetivos de este capitulo se mantienen alineados con los del Capitulo 1: primero,
cuantificar el cambio en precision de prondstico respecto de la situacion actual utilizando
EMA, RF y MLP en un marco de validacién temporal transparente; segundo, traducir ese
cambio en resultados de negocio bajo la politica de reposicion semanal, poniendo énfasis
en los dias de inventario, el nivel de servicio, los backorders y la rotacion; y, finalmente,
seleccionar la ruta de modelado mas adecuada equilibrando desempefio, robustez frente
a variaciones razonables (inventario inicial, dia planificado de produccion, objetivo de

cobertura) y factibilidad operativa para su despliegue.

Bajo estas premisas, las hipotesis que guian el analisis son tres y se enuncian en
términos operativos. Primero, es esperable que RF y/o MLP alcancen menores errores
que EMA y que la practica actual cuando se dispone de features informativas y un
proceso de entrenamiento adecuado; segundo, esa mejora de precision deberia reducir
la frecuencia y magnitud de los backorders y disminuir los dias de inventario promedio
sin sacrificar el nivel de servicio en el marco de reposicion semanal; y tercero, la ventaja
del modelo seleccionado deberia mantenerse de forma estable ante cambios razonables
en las condiciones iniciales y parametros operativos. En resumen, el capitulo conecta el
desempeio de EMA, RF y MLP con los resultados de negocio que interesan a la fabrica,
manteniendo como referencia cuantitativa la meta de pasar de 23 a 12 dias y aportando

evidencia para decidir qué modelo conviene llevar a operacion.
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3.2.Panorama de datos y evidencias base (notebooks + informe interactivo)
Esta seccion describe el dataset efectivo sobre el que se sustentan los resultados
obtenidos y especifica las fuentes de evidencia que se consultaron a lo largo del analisis.
Trabajamos con libros contables que se almacenaban en archivos Excel, los cuales
fueron: Dataset 2022.xIsx, Dataset 2023.xIsx, Dataset 2024 .xIsx y Dataset 2025.xlsx,

integrados en una tabla a nivel Fecha—SKU-Demanda.

La ingenieria de variables de calendario y memoria se realizé en el mdédulo de ingenieria
de caracteristicas dentro del repositorio de codigo, y los resultados predictivos provienen

del médulo de entrenamiento.

Para la lectura operativa, se utiliza el informe interactivo creado en Power Bl, donde el
lector puede filtrar por SKU y periodo y visualizar las paginas de Demanda, Inventario,

Backorders, Errores y Resultados.

3.2.1. Preparacion y vista general del dataset
Los cuatro libros anuales se consolidaron respetando la granularidad y el tipo de dato de
la Fecha; se normalizaron etiquetas de SKU y la Demanda se homogeneizé en unidades.
El dataset efectivo suma 139200 registros y 100 SKUs, con cobertura continua que
abarca desde el 1 de enero de 2022 hasta el 23 de octubre de 2025. EI resumen por
archivo (ventana temporal, filas, numero de SKUs y volumen total) confirma una base
suficiente para detectar tendencias y estacionalidades suaves, y sirve de referencia para

interpretar, mas adelante, los cambios en el error de prondstico y en los KPIs operativos.

Tabla 3.5 Conjuntos de datos usados

Archivo Filas Desde Hasta SKUs Demanda_total

Dataset 36500 1/1/2022 | 31/12/2022 100 2.353.419
2022 .xlsx

Dataset 36500 1/1/2023 | 31/12/2023 100 2.604.685
2023.xlsx

Dataset 36600 1/1/2024 | 31/12/2024 100 3.033.707
2024 .xIsx
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Dataset 29600 1/1/2025 | 23/10/2025 100 2.493.593
2025 .xIsx

3.2.2. Demanda agregada por ano y su rol como denominador de KPIs
La demanda anual acumulada muestra niveles estables con variaciones acotadas entre
anos. Este comportamiento es consistente con categorias de alto consumo recurrente:
no hay shocks estructurales que obliguen a reentrenar con calendarios de quiebre, y el
denominador para KPIls como rotacion, nivel de servicio y porcentaje de backorders se
mantiene comparable entre ejercicios. En términos de decision, un entorno asi es
propicio para comparar EMA, RF y MLP en validaciones temporales y esperar que las
diferencias en precision se traduzcan de manera sistematica en los indicadores de

inventario.
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Fig. 3.3 Demanda en kg y crecimiento

3.2.3. Concentracion por SKU (ley ABC) y consecuencias para el analisis
El ranking de demanda acumulada por SKU evidencia alta concentracion: pocos items
explican la mayor parte del volumen. Esta asimetria justifica dos decisiones de andlisis.
Primero, reportar resultados por segmento ABC ademas del consolidado, para mostrar
el aporte marginal en la canasta A (donde un punto de mejora pesa mas). Segundo,
seleccionar SKUs representativos para ilustrar en el informe interactivo la relacion entre

error de prondstico y backorders semanales. Al mantener la canasta C en el radar,
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prevenimos sesgos de seleccion y validamos que la ruta elegida sea robusta también en

colas de baja rotacion.
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Fig. 3.4 Andlisis ABC de la demanda en kg

3.2.4. Estacionalidad intra—anual y memoria de corto plazo
La lectura conjunta del promedio mensual agregado (Figura 3.3) y de la autocorrelacion
de corto plazo de la demanda diaria (Figura 3.4) muestra un patron de estacionalidad
baja a moderada a lo largo del afio, superpuesto a una inercia semanal marcada. En la
Figura 3.4 se observa ACF positiva en rezagos cortos, especialmente entre 1y 7 dias,
que decae gradualmente después de la primera semana. Este comportamiento es
consistente con ciclos operativos y de compra repetitivos mas que con estacionalidades
fuertes de largo plazo. En términos de modelado, estas evidencias justifican priorizar
features de memoria reciente (lag_1, lag _7) y de suavizamiento de ventana corta
(promedios moviles de 7 y 28 dias y ewm_14), asi como variables de calendario (mes,
semana del afio y dia de la semana) para capturar las oscilaciones suaves intra—anuales.
Operativamente, la inercia semanal favorece a EMA como linea estadistica parsimoniosa
para sefal de corto plazo, mientras que RF y MLP pueden explotar interacciones no
lineales entre memoria y calendario para refinar la sefial; esta combinacién es la que,
posteriormente, se traduce en diferencias observables sobre dias de inventario, nivel de

servicio y porcentaje de backorders bajo la politica de reposicion semanal.

33



90,0 83,6 82,6
’ 79,2 78,4 ! 78,5
80,0 73,8 748 76,8

68,8 68,1 70,0 67,6
70,0
60,0
50,0
40,0
30,0
20,0
10,0
0,0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Fig. 3.5 Demanda diaria promedio por mes en kilogramos
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Fig. 3.6 Autocorrelacion de corto plazo (demanda diaria agregada)

3.2.5. Riesgos de quiebre por segmento ABC
Para contextualizar el analisis operativo sin data histérica de atrasos, se presenta la de
un resumen comparativo por segmentos ABC (80—15-5) donde se muestra el numero de
SKUs, la demanda total del periodo, el coeficiente de variacion (CV) promedio
(desviacion/Media diaria) y la proporcion promedio de dias con demanda cero. En
términos operativos, la canasta A concentra el volumen con menor CV y baja
intermitencia, mientras que C exhibe mayor variabilidad e intermitencia, anticipando
mayor riesgo de quiebre bajo reposicion semanal. Esta lectura guiara la comparacion de
EMA, RF y MLP en los resultados operativos que se mostraran mas adelante, poniendo

foco en mantener nivel de servicio en A y mitigar riesgos en B/C.
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Tabla 3.6 Descripcion de la cartera de productos

ABC skus | demanda_total cv_promedio p_dias_cero_prom
17 8.264.272,8 48,3% 0,9%
B 25 1.663.476,3 53,9% 0,9%
58 557.654,2 63,4% 0,9%

3.2.6. Conexion directa con los notebooks y con el tablero interactivo
La construccion de variables se implementa en el repositorio de cédigo dentro del médulo
de ingenieria de caracteristicas y se valida con controles de no fuga de informacion (cada
feature en t se calcula unicamente con datos disponibles hasta f). Las predicciones y
métricas por modelo se generan en los modulos de entrenamiento correspondientes (RF
y MLP), donde se aplican particiones temporales y se exportan los resultados de prueba
para su analisis y visualizacion en el tablero. La lectura operativa (DI, nivel de servicio,
backorders, rotacion) se apoya en el informe interactivo realizado en Power Bl (Fig. 1).
Esta triangulacion permite ir de los datos efectivos y sus patrones (esta seccion), a la
precision estadistica (Seccién 3.3), y de ahi al impacto en inventarios (Seccion 3.4), con

trazabilidad en cada paso.

10,485,403 = $10,927,702 55% 28% 100 1,392 1,380 7.603 20.7%

Afio. Mes, Semana. Producto Familia Presen tacion Clase ABC 2025 Clase ABC Base Modelo

Demanda por producto

Demanda (kg). Crec. anual demanda (%) and Margen (%) by Afio Demanda (kg) by Fecha

6579993 628%
2481660 27% $188 0%
1423750 136% $184 62%
10485403 100.0% $1.04 55%

°
—— E

Ado

Demanda (kg) by Mes Demanda (kg) by Semana

" Semana

Demanda (kg) by Dia semana

Demanda (k)

Dia semana

Fig. 3.7 Dashboard interactivo en Power Bl
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El dashboard desarrollado en Power Bl debe entenderse como un prototipo funcional
orientado a visualizar resultados, comparar modelos de prondstico y simular escenarios
de inventario de forma interactiva. Su propdsito principal dentro de esta investigacion es
demostrar la factibilidad técnica y analitica de integrar prondsticos (p. ej., bosque
aleatorio, red neuronal y media mévil suavizada exponencialmente) con indicadores de
negocio, permitiendo explorar el impacto sobre niveles de servicio, rotacion vy

disponibilidad mediante parametros y supuestos controlados.

En consecuencia, el dashboard no corresponde a una implementacion productiva
conectada a las fuentes operativas de la empresa en modo continuo. Una puesta en
operacion real requeriria integracion formal con la fuente de datos oficial, mecanismos
de actualizacion programada, control de accesos por perfiles y un esquema de
mantenimiento y gobierno de datos. Estas consideraciones se detallan como siguientes

pasos en el capitulo de conclusiones y recomendaciones.

3.3.Resultados predictivos (EMA, RF y MLP): prueba y lectura operativa
Esta seccion resume el desempeno predictivo en conjunto de prueba y ofrece una lectura
operativa de lo que significan esas métricas para la reposicion semanal. Los resultados
de RF y MLP provienen de los modulos de entrenamiento. Las cifras de EMA vy los

SMAPE de RF/MLP se toman del informe interactivo (pagina Errores del PBI).

3.3.1. Métricas globales en prueba
« Random Forest (RF) (notebook): MAE = 7,99, RMSE = 32,02; (PBI) sMAPE = 13,9
%.
e MLP (notebook): MAE = 10,47, RMSE = 33,03; (PBI) sMAPE = 44,1 %.
« EMA (PBI): MAE = 16,08, RMSE = 51,84, sMAPE = 30,9 %.

Tabla 3.7 Métricas por modelo
Modelo MAE (kg) | RMSE (kg) sMAPE (%)
RF 7,99 32,02 13,9
MLP 10,47 33,03 44 1
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EMA 16,08 51,84 30,9

Lectura operativa. A igualdad de politica de reposicidén semanal, menor MAE/RMSE
implica pedidos mas ajustados y menor probabilidad de sobreabastecimiento o
subabastecimiento. Con sMAPE de 13,9 %, RF combina la mejor precision absoluta y
relativa; MLP muestra error relativo alto (44,1 %), coherente con la estacionalidad suave
y la memoria de corto plazo del portafolio; EMA es una referencia parsimoniosa, pero con

error mayor en este contexto.

3.3.2. Resultados por segmento (ABC) y lectura por SKU
La pauta global se sostiene al segmentar por ABC: en A la reduccion de MAE/RMSE de
RF es la mas valiosa en términos de kg; en B EMA puede acercarse cuando la serie es
muy lisa; en C la intermitencia eleva el error relativo de todos, con RF mas robusto a
picos (RMSE). Estas trayectorias pueden revisarse en el informe interactivo del tablero

de Power Bl (pagina Errores) filtrando por SKU.

3.3.3. Implicaciones para la reposicion semanal
Con MAE/RMSE inferiores y sMAPE mas bajo, RF es el candidato principal para
alimentar las cantidades bajo reposicion semanal. EMA conserva valor como linea base

explicable; MLP puede mejorar con mayor sefial y/o ajuste de features.

3.4. Traduccién operativa en inventarios (politica semanal con backlog)
En esta seccion se cuantifica el efecto de los modelos de prondstico sobre el desempefio
de inventarios bajo una politica de reposicion semanal con prioridad al despacho de
backlog. El sistema propuesto determina cuanto abastecer por periodo; la
calendarizacion semanal y el stock de seguridad se asumen dados por la operacion. La

evidencia procede del informe interactivo (paginas Inventario y Backorders).
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3.4.1. Desempeno consolidado por modelo
Comparacion con la situacion actual. Frente a la reposicion semanal basada en reglas
manuales, con ciclo promedio cercano a 23 dias, Random Forest reduce el inventario a
3,6 dias y eleva la rotacién de ~16 a 100,2 vueltas por afo. Los backorders caen de
alrededor de 3 % a 0,3 %, con quiebres menos frecuentes. Todo ello se logra sin cambiar
la politica de reabastecimiento, sustituyendo el calculo manual por pronosticos del

modelo.

a) Inventario y rentabilidad

Tabla 3.8 Desempeiio de la empresa en inventario y rentabilidad por modelo

Modelo | Inventario dia prom. (kg) | Inventario (dias) | Rotacién (vueltas/aiio) | GMROI ($/$-afio)
RF 27 301 3,6 100,2 $122
MLP 29 693 4 91,5 $111
EMA 33 221 4,5 81,9 $100

Resumen. Con la misma politica semanal, RF reduce el inventario promedio (kg y dias),
incrementa la rotacion y eleva GMROI respecto de EMA y MLP. Frente a EMA, la
diferencia alcanza aproximadamente —0,9 dias de inventario y un aumento de rotacion

de 81,9 a 100,2 vueltas al aino.

b) Backorders

Tabla 3.9 Desempenio de la empresa en backorders por modelo

Modelo Backorders | Backorders | Backorder dia c.v. (%) Dias prom. entre
dia (kg) (%) prom. (kg) backorders
RF 27 970 0,30% 81,8 204,5 4
MLP 58 915 0,60% 83,8 184 2
EMA 176 501 1,70% 316,3 170,8 2,5

RF presenta el menor porcentaje de backorders y mayor intervalo promedio entre

ocurrencias (4,0 dias vs 2,5 en EMA), lo que se traduce en menor tension operativa.
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3.4.2. Resultados por segmento ABC
Los resultados obtenidos en cada segmento por cada modelo fueron los siguientes:

Inventario (dias).

A: RF = 3,6; MLP = 3,8; EMA = 4,3.

B: RF = 3,6-3,9; MLP = 3,9; EMA = 4,5.
C: RF=3,9; MLP =4,6; EMA=438.

Backorders (%).

A:RF=0,2%<MLP=0,3%<EMA=1,2%.
B:RF=0,3% <MLP=0,5% <EMA=1,5%.
C:RF=0,2% <MLP=0,4 % <EMA=4,3 %.

En A (alto volumen), la mejora en precision se amplifica en kg: RF reduce dias de
inventario y backorders de forma mas marcada. En B/C, donde la demanda es mas
variable e intermitente, RF mantiene la ventaja relativa; EMA requiere mayor cobertura

para preservar el servicio.

3.4.3. Implicaciones para la operacion
En sintesis, se recomienda utilizar Random Forest como herramienta para determinar
las cantidades en la reposicion semanal. El transito operativo de EMA a RF reduce el
capital inmovilizado en aproximadamente —-0,9 dias de inventario, eleva la rotacion de
81,9 a 100,2 vueltas al afio y mejora el GMROI de $100 a $122 por dolar invertido al afio.
En términos de servicio, el porcentaje de backorders desciende de 1,7 % (EMA) a 0,3 %
(RF) y se amplia el intervalo entre ocurrencias de quiebre de 2,5 a 4,0 dias, suavizando
la operacién. Para la gobernanza y control, se propone un seguimiento continuo por
segmento ABC; ante sefiales de deriva (incremento de MAPE o del porcentaje de
semanas con quiebre), se activara EMA como respaldo temporal o se procedera a la

recalibracion de las features del modelo.
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3.5.Selecciodn final y recomendaciones de despliegue

Con base en el desempefio predictivo (sSMAPE, RMSE y MAE) y en el impacto operativo
estimado sobre los KPIs de inventario de producto terminado, la ruta Random Forest
(RF) se adopta como modelo por defecto para los SKUs Ay B: ofrecié el mejor equilibrio
entre error y estabilidad, y permitié las mayores reducciones de dias de inventario y de
quiebres simulados frente a EMA y MLP. Para SKUs C o series muy cortas, se
recomienda EMA como linea simple, robusta y econémica de mantener. En casos
estacionales definidos donde MLP haya mostrado sMAPE consistentemente inferior a
RF en validacion y ultimos cortes, se autoriza MLP como excepcién controlada (lista
blanca de SKUs).

En cuanto a la politica de operacion y mantenimiento se definié lo siguiente: Retraining
mensual (y extraordinario si drift >20% en sMAPE rolling-28) con validacion temporal;
versionado de modelos/artefactos; bitdcora de cambios y control de acceso. Se
monitorearan en produccion: SMAPE y sesgo por SKU, cobertura de venta atendida, dias
de inventario, rotacion y alarmas por degradacion. Para resiliencia, se define fallback
automatico (de RF pasa a EMA) ante fallas o datos incompletos, y se preserva
trazabilidad de predicciones y decisiones. Esta estrategia de seleccién y MLOps es
consistente con la evidencia reciente que recomienda ML explicable y pipelines
gobernados para decisiones de inventario, priorizando estabilidad, visibilidad y

capacidad de recuperacion ante disrupciones.

Finalmente, como un resumen ejecutivo se tiene que adoptar RF como estandar (EMA
para colas largas y MLP en estacionalidad marcada) maximiza precision practica y
gobernabilidad del sistema, facilita la adopcién por el usuario via Power Bl, y mantiene

un costo de operacion contenido con mecanismos claros de monitoreo y mejora continua.
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CAPITULO 4

4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1.Conclusiones

4.1.1. Importancia del trabajo y sintesis de hallazgos
Este proyecto abordd un reto recurrente en la industria alimentaria: abastecer de forma
oportuna con el menor capital inmovilizado posible, en un contexto de variabilidad de
demanda y reposicién semanal. En 2024, El Sazén registré 3.033.700 kg de demanda,
USD 3.028.520 en ventas y 46% de costo de venta (USD 1.393.119).

Supuestos para la estimacion son: (i) politica de reabastecimiento semanal constante;
(i) capacidad y lead times sin cambios; (iii)) costo por backorder USD 0,25/kg; (iv)
margenes y precios constantes; (v) modelos entrenados sin fuga temporal y evaluados
con backtesting de origen rodante; (vi) demanda 2024 como referencia. Bajo estos
supuestos, la simulacion sugiere que podria lograrse una mejora operativa al sustituir la
practica base por Random Forest (RF): pasar de 23 a 3,6 dias de inventario promedio y

reducir los backorders de ~3% a ~0,3%, manteniendo la frecuencia semanal.

El impacto econdmico potencial se aprecia por dos vias. Primero, backorders: aplicar
USD 0,25/kg a la reduccion de 2,7 p.p. sobre 3.033.700 kg implicaria evitar ~81.910 kg
y ahorrar ~USD 20.477 en 2024. Segundo, capital de trabajo/GMROI: bajar de 23 a 3,6
dias disminuiria el capital inmovilizado (a costo) de ~USD 87.786 a ~USD 13.740,
liberando ~USD 74.045; en consecuencia, el GMROI podria incrementarse de forma

material al reducirse el denominador (inventario promedio), manteniendo margenes.

Para dimensionar el efecto en crecimiento, si las ventas 2025 aumentaran 10%, el costo
de venta seria ~USD 1.532.431. Con 23 dias se requeririan ~USD 96.564 de inventario
promedio; con 3,6 dias, ~USD 15.114. La diferencia (~USD 81.450) podria reasignarse
a materias primas, capacidad y mejoras del proceso, reforzando la liquidez sin modificar

la politica semanal. En suma, bajo los supuestos sefalados, la simulacion indica que
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mejorar la calidad del prondstico podria traducirse en menos faltantes y menor capital
inmovilizado, con beneficios financieros plausibles que deberan validarse en piloto

operativo.

4.1.2. Fortalezas y debilidades del estudio
El estudio articula una cadena metodolégica sodlida: feature engineering sin fuga
temporal, validacion con origen rodante y comparacién por utilidad operativa mediante
simulacion (dias de inventario, rotacion, GMROI y backorders). Este enfoque se alinea
con las buenas practicas en prondstico y en decisiéon de inventarios (Hyndman &
Athanasopoulos, 2021; Silver, Pyke, & Peterson, 1998).

En gobernanza y operabilidad, se definieron versionado, monitoreo y fallback hacia
métodos simples para series cortas, ruidosas o intermitentes (EMA, Naive estacional,
Croston/SBA), reduciendo riesgo en despliegue (Croston, 1972; Syntetos & Boylan,
2005; Breck et al., 2017; Sculley et al., 2015). El analisis por ABC focalizé el valor donde
mas impacta y, bajo los supuestos de simulacién, sugiere mejoras plausibles en servicio

y capital de trabajo (Makridakis, Spiliotis, & Assimakopoulos, 2020, 2022).

El sistema es flexible ante cambios del periodo de reabastecimiento (R) porque
pronostica a frecuencia diaria y permite agregacién a otras cadencias sin redisefio; sin
embargo, a mayor R crece la incertidumbre por acumulacién autorecursiva, por lo que
se recomiendan pruebas what-if antes de modificar la politica (Hyndman &

Athanasopoulos, 2021).

Respecto a las limitaciones, la evidencia es de simulacién y, por tanto, condicional a los
supuestos declarados; su verificacion requiere pilotos. El alcance se restringe a producto
terminado con R semanal fijo; no se optimizaron cobertura/stock de seguridad ni
calendario de produccion, dejando valor potencial por cuantificar (Silver et al., 1998). La
incorporacion de exdgenas (promociones, festivos, relaciones entre SKUs) fue acotada,

y la estabilidad se traté de forma implicita, sin un indice especifico; futuras iteraciones
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deberian incluir métricas formales de robustez y drift (Breck et al., 2017; Sculley et al.,
2015).

4.1.3. Implicaciones académicas y empresariales

En el plano académico, el caso aporta un marco reproducible pronéstico — decision que
conecta métricas de error con métricas de negocio mediante simulacion (dias de
inventario, GMROI, backorders), en linea con las buenas practicas de series de tiempo
e inventarios (Hyndman & Athanasopoulos, 2021; Silver, Pyke, & Peterson, 1998; Zipkin,
2000). La evidencia de M4/M5 sugiere que ensembles y exdgenas conocidas pueden
elevar la exactitud y, por extension, el desempeno logistico-financiero (Makridakis,
Spiliotis, & Assimakopoulos, 2020, 2022).

En lo empresarial, bajo los supuestos declarados, el enfoque podria traducirse en mejor
nivel de servicio y menor capital inmovilizado, fortaleciendo liquidez y GMROI. La
arquitectura con monitoreo, versionado y fallback reduce riesgos de despliegue y facilita
trazabilidad (Breck et al., 2017; Sculley et al., 2015). Integrar la analitica con decisiones
de cobertura, capacidad y calendario habilita evaluacion conjunta de costos de
faltantes/excesos y del ciclo cash-to-cash (Chopra & Meindl, 2016; Simchi-Levi,
Kaminsky, & Simchi-Levi, 2008).

En sintesis, la contribucién principal es metodologica y aplicada: un puente entre
pronéstico y decisidn que podria generar valor si sus efectos se confirman en un piloto
operativo que valide supuestos y calibre umbrales antes de la adopcién plena (Hyndman
& Athanasopoulos, 2021; Silver et al., 1998).

4.2. Recomendaciones y trabajos futuros

4.2.1. Estandarizacion del pronéstico y control MLOps (corto plazo)
En el corto plazo, operar RF como estandar en SKUs A/B, con fallback a métodos simples
cuando se degrade la precision; sostener el monitoreo de sMAPE, sesgo, dias de
inventario, rotacion, GMROI y % backorders por ABC, con reentrenamiento mensual y

bitacora de cambios segun buenas practicas MLOps (Breck et al., 2017; Sculley et al.,
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2015). Incorporar features known-in-advance (promociones aprobadas, festivos) y
relaciones por jerarquias/SKUs, evaluando su utilidad sin fuga temporal (Hyndman &
Athanasopoulos, 2021; Makridakis et al., 2020, 2022).

4.2.2. Ruta a produccion del dashboard y gobierno operativo (corto plazo)
En paralelo, formalizar el paso de prototipo a uso operativo del dashboard: definir perfiles
de uso (planificacién, compras, produccién, bodega y gerencia), estimando 7—-9 usuarios
recurrentes y 2 perfiles administradores. Para un piloto operativo de 4-6 semanas se
proyecta un esfuerzo de 90-120 horas (integracion a fuente oficial, validaciones,
actualizacion programada y seguridad), con una operacidn posterior cercana a ~12
horas/mes. Como orden de magnitud, licenciamiento y operacion podrian ubicarse en
USD 500-900/mes, y su justificacion se alinea con la meta del estudio (reducir el ciclo
de inventario de 23 a 12 dias, equivalente a ~48% menos inventario promedio), ademas

de la recuperacién de ventas por menor quiebre y ahorro de horas operativas.

4.2.3. Optimizacion conjunta inventario—produccion y reduccion de
tiempos (mediano plazo)

En el mediano plazo, pasar a una optimizacién conjunta de cobertura (stock
objetivo/seguridad) y calendario de produccion bajo capacidad, costos de preparacion y
lotes minimos; antes de cambiar el periodo de reabastecimiento (R), ejecutar what-if
porque a mayor R crece la incertidumbre autorecursiva. Integrar SMED para reducir
tiempos de alistamiento y, con ello, disminuir R efectivo y elevar la rotacién (Silver et al.,
1998; Zipkin, 2000; Shingo, 1985; Simchi-Levi et al., 2008).

4.2.4. Escalamiento a materias primas e indicadores financieros integrales
(largo plazo)
En el largo plazo, expandir a materias primas/insumos incorporando lead times, MOQ,
obsolescencia y reglas operativas humanas como features; explorar ensembles y
prondsticos probabilisticos para decidir por costo esperado de faltantes/excesos; medir

el impacto integral en cash-to-cash, costos de quiebres/excesos y GMROI,
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consolidando el ciclo prondstico—prescripcion—ejecucion con monitoreo de drift y pruebas
de regresiéon de datos (Chopra & Meindl, 2016; Breck et al., 2017).
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Captura de pantalla de cédigo de feature engineering utilizado
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11t .axhline(
lt.title(
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MLP FINAL

Captura de pantalla de entrenamiento de modelo MLP implementado
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