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Esta obra forma parte de la serie Gestion avanzada de inventarios
en la era de la transformacion digital.

Una coleccion especializada que aborda de forma integral
la evolucion de la gestion de inventarios, desde los principios
clasicoshastalassoluciones masinnovadoras basadasenaplicacion
de tecnologias avanzadas como inteligencia artificial, simulacion,
automatizacion y herramientas de la Industria 4.0, con un enfoque
tedrico-practico orientado a la optimizacién operativa, la toma
de decisiones estratégicas y la transformacion digital de las
cadenas de suministro.






Introduccion

n un mundo cada vez mas dindmico, incierto y altamente

competitivo, las empresas enfrentan el desafio constante

de equilibrar sus niveles de inventario con las exigencias
del mercado, optimizando simultdneamente costos, tiempos
yrecursos. La gestion deinventarios, tradicionalmente considerada
una funcién operativa, ha evolucionado hasta convertirse en un
eje estratégico para la sostenibilidad, la rentabilidad y la agilidad
empresarial. Sin embargo, las herramientas convencionales
ya no bastan. Es en este punto donde las tecnologias emergentes
—como la inteligencia artificial, los algoritmos de optimizacién
y la simulacion avanzada— se consolidan como aliados
fundamentales en la toma de decisiones logisticas.

Este libro nace como respuesta a esa transformacion.
Con un enfoque riguroso pero practico, Optimizacion inteligente
de inventarios con arboles de decision y redes neuronales: de
la teoria a la aplicacion propone una ruta clara para modernizar
la gestion de inventarios en entornos reales, especialmente en
empresas de pequeiia y mediana escala. Su contenido va mas alla
de los modelos clasicos, integrando desarrollos computacionales,
analisis de datos y aplicaciones de machine learning que permiten
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a las organizaciones anticiparse, adaptarse y decidir con base en
evidencia y simulaciones.

Alolargodesus capitulos, el lector encontrara fundamentos
teoricos solidos, estudios de caso reales, metodologias de
implementacion, y una guia detallada para la creacion de
un programa de gestion de inventarios utilizando Python.
Desde el modelo EOQ tradicional hasta complejos algoritmos
probabilisticos, arboles de decision y redes neuronales, esta obra
recorre de manera integral la evolucion técnica y conceptual de
los inventarios.

Este libro esta dirigido a estudiantes, investigadores,
profesionales en logistica, ingenieria industrial y tecnologias
aplicadas, asi como a empresarios interesados en transformar
digitalmente sus procesos operativos. Su principal valor reside
en la conexion entre teoria y aplicacion: cada modelo, formula o
concepto se traduce en codigo, visualizacion y andlisis. Se trata
de una herramienta de aprendizaje, pero también de accion.

Al adentrarse en estas paginas, el lector no solo
comprenderd coOmo gestionar mejor sus inventarios, sino que
adquirira las capacidades para disefiar soluciones inteligentes que
impulsen la eficiencia en toda la cadena de suministro. Porque
en la era de los datos, quienes dominen el conocimiento y sepan
traducirlo en decisiones inteligentes, marcaran la diferencia.
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CAPITULO

Fundamentos de la
optimizacion y validacion
de inventarios mediante
modelos predictivos







Motivacion

n el contexto de la mejora continua y la optimizacion

de procesos logisticos, resulta indispensable comprender

aprofundidad como las empresas gestionan sus operaciones
en la actualidad, especialmente aquellas que aun no han
incorporado plenamente herramientas tecnologicas. Este analisis
cobra mayor relevancia en entornos empresariales locales,
donde muchas organizaciones, por limitaciones econdmicas
o estructurales, realizan sus actividades de manera manual o con
escasa digitalizacion.

El presente capitulo plantea una herramienta diagnostica
para identificar las principales debilidades en la gestion de
compras, almacenamiento y ventas en empresas que operan
sin el soporte de sistemas tecnologicos. La motivacién de esta
investigacion radica en la necesidad de disponer de informacién
empirica que permita disefiar soluciones adaptadas a la realidad
de dichas organizaciones, muchas de las cuales pertenecen a
sectores diversos y enfrentan condiciones operativas particulares.
Mediante el uso de entrevistas estructuradas y el analisis
documental, se levant6 informacion clave sobre los tiempos de
ejecucion de los procesos y su nivel de tecnificacion, permitiendo
asi no solo evaluar la eficiencia actual, sino también establecer
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las bases para el disefio de un programa de gestion de inventarios
mas funcional y realista.

Esta evaluacién no busca Unicamente describir el estado
actual de las empresas, sino proporcionar insumos concretos para
proponer mejoras en sus procedimientos, considerando tanto
el uso potencial de tecnologias como la adaptacion de modelos
de inventario mas adecuados a sus capacidades. Con ello, se
espera contribuir al fortalecimiento de la gestion logistica en
empresas pequefias y medianas, fomentando su crecimiento y
competitividad en el entorno econdémico regional.

Estudio de campo sobre la eficiencia
operativa y tecnologica en la logistica
empresarial

Metodologia de recoleccion de datos

Con el objetivo de comprender de manera integral las practicas
operativas de las empresas locales en los procesos de compras,
almacenamiento y ventas, se aplicaron dos técnicas principales
de recoleccion de informacion: entrevistas estructuradas
y analisis documental. Estas herramientas fueron implementadas
en empresas registradas en la Camara de Comercio de Tulcén
(Ecuador), cuyos giros comerciales se relacionan con actividades
de abastecimiento, almacenamiento y comercializacion.

A partir del padron de empresas proporcionado por dicha
institucion, se realiz6 una seleccion inicial, complementada con un
sondeo posterior, con el fin de identificar aquellas organizaciones
que cumplian con los criterios establecidos para el estudio.
Aunque no todas las empresas contactadas aceptaron participar,
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se logrd la colaboracion de 10 organizaciones representativas de
sectores diversos, tales como:

. Confeccion de prendas de vestir

. Comercializacion de  repuestos para  bicicletas
y motocicletas

. Venta de electrodomésticos y productos tecnoldgicos

. Distribucién de viveres

. Fabricacion de articulos en vidrio y aluminio

Esta diversidad sectorial se considera una fortaleza
metodoldgica, ya que permite obtener una vision mas amplia y
representativa de la realidad empresarial de la zona.

Diagnostico del uso tecnologico

El enfoque principal de las entrevistas fue analizar los
procedimientos operativos y el grado de incorporacion
tecnologica en los procesos logisticos clave: compras,
almacenamiento y ventas. A partir del analisis, se identificaron
tres categorias principales:

. Empresas con uso tecnologico integral en los tres procesos.

. Empresas con uso parcial, es decir, tecnologia aplicada
solo en una o dos fases.

. Empresas con procesos completamente manuales.

A partir de esta clasificacion, se elabor6 la Tabla 1, que
resume el nivel de digitalizacidon por empresa y por actividad. Este
diagnostico preliminar permite visualizar brechas tecnologicas y
focalizar el andlisis en aquellas areas donde la automatizacion
aun no ha sido implementada.
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Tabla 1

Nivel de digitalizacion por empresa y por actividad

Uso de sistema tecnolégico

Empresa Compras Almacenamiento Ventas

A TODP PEDAL No se utiliza No se utiliza No se utiliza
Abastos El Nazareno  No se utiliza No se utiliza No se utiliza
Aguila Bike No se utiliza Se utiliza Se utiliza
Comercial Enriquez No se utiliza No se utiliza No se utiliza
Ferroalvid No se utiliza Se utiliza Se utiliza
Mega Ofertas No se utiliza No se utiliza No se utiliza
Movitech No se utiliza Se utiliza No se utiliza
SALOMON No se utiliza No se utiliza No se utiliza
Technet No se utiliza No se utiliza No se utiliza

Tejidos Olarte No se utiliza No se utiliza No se utiliza

Medicion de tiempos en procesos manuales

Una vez identificadas las empresas con baja o nula incorporacion
tecnoldgica, se procedi6 a determinar los tiempos promedio
requeridos para ejecutar las actividades logisticas de forma
manual. Esta informacion fue recabada principalmente a través
de entrevistas con personal experto de cada organizacion, dado
que la observacion directa requeriria una logistica mas extensa
y prolongada, especialmente en procesos como compras,
que suelen realizarse una o dos veces al mes.

La Tabla 2 presenta los tiempos promedio estimados para
la gestion de compras en empresas que no utilizan tecnologia
en este proceso. Metodologicamente, se reconoce que una
muestra ideal requeriria al menos 30 observaciones por empresa
para garantizar precision estadistica. Sin embargo, debido a
limitaciones de tiempo y frecuencia operativa, se optd por una
metodologia basada en el conocimiento experto.
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Tabla 2

Tiempo promedio de compras

Empresa Compras
A TODP PEDAL 20
Abastos El Nazareno 15
Aguila Bike 25
Comercial Enriquez 25
Ferroalvid 40
Mega Ofertas 30
Movitech 40
SALOMON 90
Technet 60
Tejidos Olarte 30
Tiempo Promedio 37,5

Asimismo, se obtuvieron estimaciones de tiempo para otros
procesos relevantes en empresas que también operan de
forma manual. Estos datos se presentan en las Tablas 3, 4 y 5,
respectivamente.

Tabla 3

Tiempo promedio de almacenamiento

Empresa Almacenamiento

A TODP PEDAL 180

Abastos El Nazareno 60

Comercial Enriquez 40

Mega Ofertas 20

SALOMON 150

Technet 40

Tejidos Olarte 60
Tiempo Promedio 78,5
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Tabla 4

Tiempo promedio de registro de productos

Empresa Registro
A TODP PEDAL 60
Abastos El Nazareno 30
Comercial Enriquez 35
Mega Ofertas 20
SALOMON 60
Technet 15
Tejidos Olarte 60
Tiempo Promedio 40
Tabla §
Tiempo promedio de ventas
Empresa Ventas
A TODP PEDAL 15
Abastos El Nazareno 20
Comercial Enriquez 10
Mega Ofertas 30
Movitech 30
SALOMON 10
Technet 30
Tejidos Olarte 30
Tiempo Promedio 21,8

Integracion de resultados: flujograma operativo

Con base en la informacion recolectada, se construyo
un flujograma general que representa los procedimientos logisticos
mas comunes entre las empresas participantes. Este diagrama
representado en la Figura 1 se enfoca en aquellas actividades
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que se ejecutan sin apoyo tecnoldgico y que son compartidas
por todas las empresas, independientemente del tipo de producto
que comercializan.

El flujograma incluye el tiempo estimado para cada
etapa del proceso, destacando actividades clave como la gestién
de entradas y salidas, que son fundamentales para el control de
inventarios.
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Caracterizacion empresarial segun sector
economico y tamamno

Diversidad organizacional como base para la
gestion de inventarios

Para desarrollar un programa de gestion de inventarios eficaz
y ajustado a las necesidades reales de las organizaciones,
esimprescindiblerealizarun analisis detallado de las caracteristicas
y del funcionamiento de las distintas empresas involucradas.
Este analisis permite adaptar el programa a los requerimientos
especificos de cada organizacion, garantizando asi su aplicabilidad
y efectividad en distintos contextos productivos.

Uno de los aspectos fundamentales para esta adaptacion
es el entendimiento profundo de como operan las organizaciones
dentro de sus respectivos sectores econémicos, ya sea en el sector
primario (agricultura, ganaderia, pesca), secundario (industria y
manufactura) o terciario (servicios y comercio). Ademas, el tamafio
empresarial que puede ser pequefio, mediano o grande influye
de manera significativa en su estructura organizativa, recursos
disponibles, capacidad operativa y nivel de formalizacion.

Con el objetivo de visualizar de forma clara esta diversidad,
la Figura 2 presenta un flujograma que categoriza las empresas
segun su sector econdmico y tamafio. Esta representacion permite
comprender la amplia gama de realidades empresariales que
existen, lo cual resulta crucial para realizar andlisis comparativos,
identificar patrones de comportamiento organizacional y disefiar
estrategias adaptadas a cada tipo de entidad.
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Figura 2

Flujograma que categoriza las empresas segun su sector economico y
tamano

No se clasifica No se clasifica No se clasifica por No se clasifica
por su sectar por su tamanio su forma juridica por su actividad
No No No No
for ;Sector ;Forma
© & 2 Actividad”
Si Si Si Si
[

Esta clasificacion no solo sirve como herramienta de
analisis, sino que también orienta la formulacion de modelos de
gestion que respondan a las condiciones especificas de cada grupo
empresarial. Tener en cuenta estas variables permite desarrollar
soluciones mas pertinentes y eficaces, considerando la naturaleza,
capacidades y limitaciones particulares de cada organizacion.

Enfoque del estudio: empresas del sector primario

y de pequena escala
En el marco de este estudio, se ha delimitado el analisis a las
empresas que operan dentro del sector econdémico primario. Estas

empresas se caracterizan generalmente por tener una estructura
organizacional reducida, con un ntiimero limitado de empleados
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y recursos. Su ambito de accidn se concentra, en la mayoria de los
casos, a nivel nacional o regional, y se dedican a actividades como
la compra, venta y aprovisionamiento de productos agricolas
o naturales. Debido a su escala de operaciones, se consideran
empresas de pequefio tamafo, lo que implica limitaciones tanto
logisticas como tecnoldgicas.

La gestion de inventarios adquiere una importancia
estratégica dentro de estas organizaciones, ya que les permite
optimizar el uso de sus recursos, minimizar pérdidas y mejorar su
capacidad de respuesta ante la demanda del mercado. La seleccion
del modelo de inventario mas adecuado depende de diversos
factores particulares de cada empresa, entre los cuales destacan:
el tipo de productos que gestionan, los patrones de consumo de
sus clientes, los tiempos de entrega de los proveedores y los costos
asociados al almacenamiento y mantenimiento del inventario.

En este sentido, comprender la diversidad empresarial
no solo es util como ejercicio académico o descriptivo, sino
que constituye una base analitica indispensable para el disefio
de programas de gestion de inventarios adaptados, sostenibles
y eficientes. El enfoque diferenciado permite que las soluciones
propuestas sean pertinentes, escalables y coherentes con la
realidad de las organizaciones del sector primario, particularmente
aquellas de pequena escala que enfrentan restricciones operativas
significativas.
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Diagnostico comparativo de modelos de
inventario

Relevancia del diagndstico y criterios de seleccion

El diagnéstico comparativo de modelos se fundamenta
en la literatura de la gestion moderna de la cadena de suministro,
que reconoce la coexistencia de modelos deterministicos
y probabilisticos segin la naturaleza de la demanda (Chopra
y Meindl, 2016). En el contexto de la transformacion digital,
Kagermann (2013) sefiala que la industria 4.0 impulsa el uso
de sistemas inteligentes capaces de adaptarse a la variabilidad
del entorno, lo cual justifica la integracion de tecnologias
de prediccion y simulacion en la gestion de inventarios.

En el ambito de la gestion de inventarios, es fundamental
reconocer que no existe un modelo unico que pueda ser aplicado
universalmente a todas las organizaciones. Cada empresa opera
bajo condiciones particulares, con recursos, estructuras y objetivos
diferentes, lo que implica que enfrenta desafios especificos en
la administracidén de sus existencias. Por esta razon, la eleccion
de un modelo de inventario debe ser el resultado de un proceso
reflexivo y bien fundamentado, que considere las caracteristicas
propias de cada organizacion.

La seleccion adecuada de un modelo no solo depende
del tipo de productos que maneja la empresa, sino también de
factores como la variabilidad en la demanda, los tiempos de
reposicion, la criticidad de los insumos, la disponibilidad de
recursos tecnologicos y humanos, y la frecuencia de rotacion del
inventario. Solo tras un andlisis exhaustivo de estos elementos
sera posible determinar el modelo de gestion que mejor se adapte
a las necesidades particulares de la organizacion. Esta decision
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es crucial, ya que de ella depende la optimizacion de recursos,
la reduccidn de costos y el incremento de la eficiencia operativa,
factores que repercuten directamente en la competitividad y
sostenibilidad de la empresa.

Modelos de inventario identificados: clasificacion
y aplicabilidad

Con base en este enfoque, se elaboro la Tabla 6, la cual sintetiza
los modelos de inventario mas relevantes identificados durante
las entrevistas realizadas a diversas empresas, complementados
con informacién contenida en las fichas de investigacion recogidas
en el Anexo 4. La finalidad de esta tabla es proporcionar una
vision comparativa y practica de las principales alternativas
disponibles en la literatura y en la experiencia empresarial.
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Tabla 6

Modelos de inventarios

Modelos de inventario Descripcion Aplicacion Demanda
El modelo de inventario mas
- basico asume una demanda
Modlo o consameyma wposion.  EPIOmOR,
de pedido inmediata, lo que lmpllca que productos Determinista
los productos estan disponibles .
de forma instantanea tras
efectuarse el pedido.
Este modelo es una variante
del Modelo clasico de cantidad Empresas
Modelos estéticos Camidgd economica ecor_l(')mica_ de pedido, pero con quepnegocian
de cantidad d? P edl;lo con la diferencia de que permite . descuentos por Determinista
econdmica de dlscqmmuldades de obFenf_:r ((liescuentos en el:l precio o con sus
; precio unitario de compra si el tamafio
geodg)o (CEPo del pedido supera un limite proveedores.
especifico.
Este modelo se utiliza en casos
. .. con multiples articulos (n> 1)
fi:ea ;telgiijoeg: nomies cuyo niyel de ‘W?Ck varja Segﬁ? Empresas con
varios articulos un patron espec1ﬁco, Sin permitir espacios de .
con limitacion de faltantes. La Pamculandad almacenamiento Determinista
almacén es que Iqs artlculos_deben limitados.
compartir un espacio de
almacenamiento limitado,
compitiendo por el mismo.
Este modelo considera un
horizonte de planificacion
dividido en N periodos de
igual duracion y capacidad
de produccion limitada en Empresas
Modelo sin costo de cada uno, con varios niveles P d
preparacion de produccion (como tiempo con costos 3 Determinista
normal y tiempo extra). Si en prngraclljop e
Modelos un periodo se produce mas pedidos bajos.
dinamicos de lo demandado, el exceso
de cantidad se almAacena_para perlodos
cconbmica de posteriores, incurriendo en un
pedido costo de almacenamiento.
En esta situacion, no se admiten
faltantes y se genera un costo
de configuracion cada vez que Empresas
Modelo con se inicia un lote de produccion. P d
preparacion Se propondran dos enfoques con costos de Determinista

de solucion: un algoritmo
exacto basado en programacion
dinamica y un algoritmo
heuristico.

preparacion de
pedidos altos.
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Algunos profesionales
han adaptado el modelo
deterministico de cantidad
economica de pedido para

Modelo reflejar la naturaleza probabilistaEmpresas con

probabilizado de de la demanda, afiadiendo demanda aleatoria,

cantidad econdmica una reserva constante al nivel ~ pero con un Probabilistico
de pedido de inventario durante todo el ~ comportamiento

horizonte de planeacion. Esta  predecible.
reserva se dimensiona para que

la probabilidad de agotarse

durante el tiempo de entrega no

Modelos de supere un valor especificado.

revision continua

Permite la ocurrencia de

faltantes durante la demanda y

emplea una politica de reorden

en la que se realiza un pedido

cuando el inventario alcanza un Empresas con
nivel R. Los valores optimos de demanda aleatoria y
la cantidad a pedir (y) y el punto tiempos de entrega
de reorden (R) se establecen variables.
minimizando el costo esperado

por unidad de tiempo, que

abarca los costos de preparacion,

almacenamiento y faltantes.

Modelo
probabilistico de
cantidad economica
de pedido

Probabilistico

En este modelo, la demanda
Modelo sin ocurre de manera instantinea al
preparacion inicio del periodo, justo después

de recibir el pedido. No se

generan costos de preparacion.

Empresas que
realizan compras
puntuales de
productos.

Probabilistico

Modelos de un

periodo Este modelo varia del

presentado en la seccion Empresas que
«Modelo sin preparacion» necesitan mantener
debido a la inclusion de un costoun cierto nivel

de preparacion K. Usando la  de inventario de
misma notacion, se determina el seguridad para evitar
costo total esperado por periodo. faltantes de stock.

Modelo con
preparacion (politica
s-S)

Probabilistico

Este modelo de varios periodos
asume la ausencia de costos de
preparacion y permite que la
demanda se acumule sin retrasos
en la entrega. La demanda de
cada periodo se modela con

una funcion de distribucion de
probabilidades estacionaria.

Modelos de varios
periodos

Empresas con
demanda y costos Probabilistico
estacionales.

Nota. Creacidn propia a partir de en Taha (2004).
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Parametros clave en modelos de
inventario: fundamentos para el diseno
del programa

Una vez concluido el estudio de los distintos modelos de gestion
de inventarios, resulta esencial profundizar en el analisis
de los parametros que cada uno de ellos emplea. Esta evaluacion
es clave para comprender no solo el funcionamiento interno de los
modelos, sino también las diferencias en cuanto a los insumos
de informacidn que requieren para su aplicacion efectiva.

Si bien los modelos pueden clasificarse de manera general
como deterministicos o probabilisticos, esta categorizaciéon no
implica que utilicen los mismos parametros. De hecho, cada
modelo incorpora variables especificas segin su logica de
funcionamiento, su grado de complejidad y los supuestos en los
que se basa. Por ello, se llevd a cabo un andlisis exhaustivo con
el fin de identificar los principales pardmetros empleados en cada
uno de los modelos evaluados.

Conbaseenestarevision, se elabord laTabla 7, que presenta
de forma comparativa los distintos parametros considerados
en los modelos de inventario analizados. Esta tabla tiene como
propésito ofrecer una herramienta clara y sistematizada que
permita visualizar, de manera directa, qué variables son requeridas
por cada enfoque.
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Criterios para elegir el lenguaje de
programacion mas adecuado para el
sistema de inventarios inteligente

Analisis comparativo de lenguajes de
programacion

En el proceso de disefio e implementacion de un sistema de gestion
de inventarios eficiente, la eleccion del lenguaje de programaciéon
adecuado constituye un aspecto crucial. Esta decision
incide de manera directa en el desempefio, la escalabilidad,
la mantenibilidad y la adaptabilidad futura del sistema. Por tanto,
identificar el lenguaje mas idoneo para programar un sistema
basado en arboles de decision es esencial para asegurar que la
solucion informatica no solo satisfaga los requisitos funcionales
establecidos, sino que también optimice el uso de los recursos
disponibles en las empresas a las que esta dirigido.

La seleccion del lenguaje debe fundamentarse en una
evaluacion integral de diversos criterios técnicos y practicos.
Entre estos se incluyen la facilidad de uso, la compatibilidad
con otras tecnologias, la existencia de una comunidad activa de
desarrolladores, el soporte a largo plazo, asi como la capacidad
de integrar y modificar estructuras como los arboles de decision.
Dado que este ultimo elemento constituye el nucleo 16gico del
sistema propuesto, se requiere un lenguaje que permita una
implementacion clara, flexible y facilmente ajustable a las
necesidades especificas de cada empresa, tal como se identificaron
en fases previas del analisis.

En este contexto, se llevd a cabo una comparacion de
los lenguajes de programacion mas populares y utilizados en
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el desarrollo de soluciones informaticas. La Tabla 8 presenta
un andlisis comparativo de estos lenguajes, evaluando sus
caracteristicas en relacion con los requerimientos especificos del
sistema de gestion de inventarios propuesto.

Tabla 8

Lenguajes de programacion mas utilizados

. Curva de Bibliotecas A Integracioén con
Lenguaje Plataforma oo Y Rendimiento g
aprendizaje Frameworks base de datos
Buena integracion
Java Multiplataforma  Moderada Spring, Hibernate. Alto rendimiento con varias base de
datos
Django,

Flask, Pandas, Rendimiento Buena integracién

Python Multiplataforma ~ Facil Numpy, Scikit-  moderado (ciondvarlvas base
learn. e datos
ASPNET, Alto Excelente
C# Windows, NET  Moderada Entity rendimicnto integracion con
Framework. SQL Server
Multiplataforma . Buena integracion
L , . Laravel, Rendimiento
PHP (principalmente  Facil Symfony moderado cor? MySQL,
web) PostgreSQL
. Multiplataforma . Buena integracion
JavaScript L E Experess, React, Rendimiento
(Node.js) (principalmente ~ Moderada Angular moderado CO]T MongoDB,
web PostgreSQL

Nota. Creacidn propia a partir de en Stackscale (2023).

Justificacion de la eleccion de Python para el
desarrollo del sistema

La eleccién del lenguaje de programacion es una decision
estratégica que influye directamente en la calidad, mantenibilidad
y escalabilidad del sistema de gestion de inventarios. Para
seleccionar el lenguaje mas adecuado, se evaluaron cinco criterios
fundamentales: curva de aprendizaje, rendimiento, disponibilidad
de bibliotecas especializadas, integracion con bases de datos
y tamafio y actividad de la comunidad de desarrolladores. En cada
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uno de estos aspectos, Python mostrd ventajas significativas
en relacion con las necesidades especificas del proyecto (Van
Rossum y Drake, 2023).

Curva de aprendizaje y productividad: segin la encuesta
de Stack Overflow Developer Survey (2023), Python
es considerado uno de los lenguajes mas faciles de aprender
y utilizar. E1 72 % de los desarrolladores lo clasifican como
altamente legible y productivo, en comparacion con Java
(53 %) y C# (55 %). Esta caracteristica permite reducir
el tiempo de desarrollo inicial hasta en un 30 % respecto
a lenguajes con sintaxis mas compleja (JetBrains, 2022).

Disponibilidad de bibliotecas y frameworks: Python
cuenta con mas de 450 mil paquetes disponibles en PyPI,
muchos de ellos orientados a analisis de datos, inteligencia
artificial y machine learning. Bibliotecas como Pandas,
NumPy, Scikit-learn y Matplotlib permiten implementar
modelos de arboles de decision y visualizacion de datos
de forma nativa, sin necesidad de desarrollar estructuras
desde cero, lo que reduce los costos de desarrollo y acelera
la validacion de prototipos.

Integracion tecnoldgica y compatibilidad: Python ofrece
una alta interoperabilidad con sistemas empresariales
mediante herramientas como SQLAlchemy para bases
de datos relacionales, Flask/Django para entornos web,
y conectores nativos para tecnologias como PostgreSQL,
MongoDB y REST APIs. Estas integraciones
han sido clasificadas como muy buenas por el 83 %
de los desarrolladores consultados por GitHub Insights
(2023), lo cual lo posiciona por encima de PHP (65 %)
y JavaScript (72 %) en sistemas backend complejos.
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Comunidad de soporte y documentacion: Python posee
una de las comunidades de codigo abierto mas activas
del mundo. De acuerdo con datos de GitHub (2023), es el
lenguaje mas utilizado en repositorios publicos, con mas
de 10 millones de contribuyentes activos. Esta comunidad
garantiza soporte constante, actualizaciones frecuentes
y una gran cantidad de documentacion y tutoriales
disponibles, lo cual facilita la solucion de errores y el
mantenimiento del sistema en el largo plazo.

e) Rendimiento frente a necesidades del sistema: si bien
Python no es el lenguaje con el rendimiento bruto mas alto
—Java y C# tienen mejor performance en aplicaciones
con alto uso de CPU—, para el caso especifico del sistema
de gestion de inventarios basado en arboles de decision,
este aspecto no representa una limitacion significativa.
El modelo fue evaluado con un conjunto de datos de 10000
registros y obtuvo tiempos promedio de ejecucion de 0.15
segundos por decision, lo cual es mas que aceptable
para sistemas con interaccion operativa en tiempo real,
de acuerdo con pruebas propias, realizadas en 2024.
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CAPITULO

Disefio funcional del
programa basado en
modelos deterministicos
y probabilisticos







Motivacion

ste capitulo presenta el disefio y desarrollo de un programa

informatico orientado a la gestion de inventarios, adaptado

especificamente a las necesidades operativas de empresas
ubicadas en la ciudad de Tulcan. La propuesta responde a la
necesidad de optimizar la planificacion de inventarios mediante
herramientas tecnoldgicas que integren modelos matematicos
y algoritmos computacionales, permitiendo mejorar la toma
de decisiones y reducir los costos logisticos asociados.

El programa desarrollado se basa en la implementacion
de modelos deterministicos y probabilisticos de gestion de
inventarios, cuyo proposito es calcular de forma eficiente la
cantidad optima de pedido y el punto de reorden. Para ello, se
elabord una logica de funcionamiento estructurada mediante
flujogramas, lo que facilité la organizacion y programacion de los
distintos algoritmos. Entre los modelos considerados se incluyen:
el modelo clésico de cantidad econdmica de pedido (EOQ), EOQ
con descuentos por cantidad, modelos de multiples articulos
con restricciones de capacidad de almacenamiento, modelos
dinamicos con y sin costos de preparacion, y diversos enfoques
probabilisticos que contemplan la incertidumbre en la demanda.



El lenguaje de programacion utilizado para el desarrollo
fue Python, seleccionado por su versatilidad, amplia comunidad
de soporte y capacidad para integrar bibliotecas de analisis de
datos y simulacion. La fundamentacion tedrica del desarrollo se
basé principalmente en las metodologias presentadas por Taha
(2004), lo que asegurd un enfoque riguroso y académico en la
construccion de los modelos y la l6gica operativa del sistema.

Como parte complementaria del proceso, se llevo a cabo
una simulacion de datos a partir de los codigos desarrollados,
con el objetivo de generar una base de datos representativa.
Esta base fue disefiada para facilitar, en una etapa posterior, la
implementacion de técnicas de inteligencia artificial orientadas
a la mejora continua en la toma de decisiones relacionadas con
los inventarios. Esta integracion futura permitird aumentar la
capacidad predictiva del sistema, contribuyendo asi a una gestion
mas eficiente, adaptativa y orientada a datos.

Fundamentos para el desarrollo del
programa de inventarios

Justificacion conceptual y diagnoéstico del entorno
empresarial

El disefio de un sistema de gestion de inventarios no puede
iniciarse sin comprender a fondo el contexto operativo donde
serd aplicado. En este caso, se partié de un analisis sistematico
de las condiciones reales de las empresas ubicadas en la ciudad
de Tulcan, caracterizadas en su mayoria por una administracién
tradicional de inventarios, poco automatizada, con un uso limitado
de herramientas matematicas o tecnologicas para la toma
de decisiones.
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Este diagndstico permitié identificar una problematica
comun: la ineficiencia en la planificacion de pedidos y el control
de existencias, lo que se traduce en altos costos logisticos,
sobreabastecimiento, desabastecimiento y pérdidas econdmicas.
Ante esta realidad, surgid la necesidad de disefar una solucién
basada en modelos cuantitativos que permitan optimizar los
niveles de inventario y mejorar la eficiencia operativa.

Desde el plano conceptual, el desarrollo del sistema
se fundamentd en los principios de la gestion cientifica de
inventarios, disciplina que utiliza herramientas de investigacion
operativa y andlisis cuantitativo para resolver problemas
logisticos. Particularmente, se tom6 como base la tipologia clasica
de modelos de inventario:

. Modelos deterministicos, en los que la demanda y los
tiempos de entrega son conocidos con certeza, permitiendo
establecer reglas fijas para el calculo de cantidades
optimas de pedido y puntos de reorden.

. Modelos probabilisticos, que introducen el tratamiento
de la incertidumbre en la demanda o los tiempos
de reposicion, utilizando distribuciones estadisticas para
simular escenarios reales mas complejos.

Estos modelos fueron seleccionados en funcion de su
aplicabilidad practica y su potencial para ajustarse a las diversas
realidades de las empresas locales. El marco tedrico se apoyo
principalmente en autores como Taha (2004), cuya obra es
una referencia clave en la modelaciéon matematica de procesos
logisticos y de inventario. Esta base conceptual garantizé que el
disefio del sistema no solo se orientara a una solucién funcional,
sino que tuviera una rigurosidad académica sélida y actualizada.
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Estructura metodologica y enfoque tecnoldgico
del disefio funcional

Una vez establecido el marco conceptual y comprendido el entorno
de aplicacion, se definieron los pasos metodologicos y las
herramientas tecnoldgicas que guiaron el desarrollo del programa.
Este proceso fue esencial para traducir los modelos matematicos
en un sistema computacional real, funcional y adaptable.

A) Metodologia de disefio y organizacion del
sistema

El proceso inici6 con la elaboracion de flujogramas
que representaban la légica de funcionamiento del sistema,
desde el ingreso de datos hasta la generacion de resultados
(cantidades optimas, puntos de reorden, costos esperados, etc.).
Esta representacion grafica permitio descomponer los modelos
matematicos en pasos operativos que luego serian codificados.
Se incluyeron tanto estructuras para modelos simples (como
EOQ bésico), como para modelos avanzados con restricciones
multiples o condiciones probabilisticas.

Los algoritmos se organizaron en modulos para asegurar
escalabilidad y facilitar futuras integraciones. Cada modulo estaba
vinculado a un tipo de modelo (deterministico o probabilistico) y
contemplaba variables clave como demanda, tiempo de entrega,
costos fijos y variables, y nivel de servicio deseado.
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B) Seleccion de herramientas tecnologicas:
Python como nucleo del sistema

La herramienta elegida para implementar el programa fue el
lenguaje de programaciéon Python, debido a su alto nivel
delegibilidad,suampliacomunidad de desarrolladores, y surobusto
ecosistema de bibliotecas cientificas. Algunas de las bibliotecas
utilizadas o consideradas para la implementacion fueron:

. NumPy y SciPy: para el manejo de calculos numéricos
y optimizacion.

. Pandas: para la manipulacion de estructuras de datos.

. Matplotlib y Seaborn: para la visualizacion de resultados.

. SimPy: para la simulacion de eventos discretos,

especialmente Util en modelos probabilisticos.

Gracias a esta base tecnologica, fue posible construir un
sistema no solo capaz de resolver modelos de inventarios con alta
precision, sino también preparado para evolucionar. De hecho,
como parte del proceso de validacion, se simul6 una base de datos
representativa que permitio probar el comportamiento del sistema
en multiples escenarios empresariales.

C) Proyeccion hacia la inteligencia artificial

Un aspecto clave del disefio fue la proyeccion futura del sistema
hacia la incorporacioén de inteligencia artificial. La simulacién
de datos y la estructura modular del programa dejan abierta
la posibilidad de integrar algoritmos de aprendizaje automatico
que permitan realizar prondsticos de demanda, deteccion
depatronesenel comportamientodelinventario orecomendaciones

51



automaticas para la toma de decisiones. Esta vision prospectiva
fortalece el enfoque del programa como una solucién no solo
inmediata, sino evolutiva.

Modelos deterministicos y probabilisticos

Aplicacion de Modelos Matematicos para la Optimizacion
de Inventarios

En el contexto de la gestion empresarial moderna, el control
de inventarios representa una de las areas criticas que incide
directamente en la rentabilidad, eficiencia operativa y capacidad
de respuesta frente a la demanda del mercado. Sin embargo,
muchas empresas —especialmente las de tamafio pequefio
y mediano— siguen utilizando métodos empiricos o soluciones
informaticas limitadas a funciones basicas como el registro
de entradas y salidas. Este proyecto plantea una soluciéon que va
mas alla de ese enfoque convencional, al proponer un sistema
basado en modelos matematicos formales que permiten optimizar
el manejo del inventario en funcion de criterios técnicos
y econdmicos.

En particular, se implementan modelos deterministicos y
probabilisticos como nticleo funcional del programa. Los modelos
deterministicos son utiles en contextos donde los pardmetros
clave (demanda, tiempo de reposicion, costos) son conocidos y
constantes. Por ejemplo, el modelo clasico de cantidad econdmica
de pedido (EOQ) permite determinar la cantidad Optima de
productos a ordenar, minimizando los costos combinados de
pedido y mantenimiento. A su vez, otros modelos deterministicos
incorporan restricciones adicionales como descuentos por
volumen, multiples productos o limitaciones de almacenamiento.

Por otro lado, los modelos probabilisticos ofrecen una
solucion adecuada cuando existe incertidumbre en la demanda o
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en el tiempo de entrega, permitiendo calcular niveles de seguridad
y puntos de reorden mas realistas. Esta capacidad de adaptacion
resulta especialmente valiosa en entornos dindmicos, como
el de muchas empresas en la ciudad de Tulcan, que enfrentan
variabilidad en los patrones de consumo y restricciones logisticas
propias de la region.

La ventaja principal de aplicar estos modelos radica en su
capacidad para calcular de manera precisa variables criticas como
el punto de reorden y la cantidad optima de pedido, elementos
esenciales para evitar tanto el exceso de inventario como la
escasez de productos. Con ello se logra una planificaciéon mas
eficiente, reduccion de costos, mejora en los niveles de servicio y
mayor capacidad de respuesta ante los cambios del entorno.

Ademas, este enfoque analitico dota al sistema de una
base cientifica que permite justificar cada decision con criterios
cuantificables, lo que representa una mejora sustancial frente a
métodos empiricos o subjetivos. Este fundamento matematico
también facilita la integraciéon posterior de tecnologias mas
avanzadas como la inteligencia artificial, que podra trabajar sobre
datos estructurados y decisiones optimizadas.

Disefio logico y evolucion del sistema de gestion

basado en modelos
Para materializar esta propuesta y lograr que los modelos
matematicos operen de forma eficiente dentro de un sistema

informatico, fue necesario desarrollar una arquitectura logica
detallada que oriente la funcionalidad del programa. Esta
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arquitectura se construyo a partir de flujogramas que permiten
representar cada etapa del proceso, desde la interaccion inicial
con el usuario hasta la generacion de recomendaciones Optimas.

Estructura operativa del sistema

La logica general del sistema se basa en cuatro etapas principales:

Seleccion del modelo: el usuario inicia su interaccion
eligiendo entre diferentes modelos de inventario
(deterministicos oprobabilisticos),seginlanaturalezadesu
operacion y los objetivos especificos que desea alcanzar.

Ingreso de parametros: el sistema solicita la introduccion
de datos claves como lademanda, costos de mantenimiento,
tiempos de entrega y costos de pedido. Esta etapa es critica,
ya que la calidad de los datos incide directamente en la
confiabilidad de los resultados.

Validacion de datos: antes de proceder con los célculos,
el programa realiza un proceso automatico de verificacion
para detectar inconsistencias, valores atipicos o errores
comunes que puedan comprometer el analisis.

Calculoygeneraciénderesultados: finalmente, seaplican
los algoritmos del modelo seleccionado, obteniendo como
salida la cantidad 6ptima de pedido, el punto de reorden
y otros indicadores clave. Los resultados se presentan
de forma clara y justificada, permitiendo su aplicacion
inmediata en la toma de decisiones.

La Figura 3 ilustra graficamente este proceso, ofreciendo

una visiéon esquemadtica del flujo logico del programa. Este
flujograma no solo sirve como guia de implementacion, sino
también como herramienta para futuros desarrollos, ya que su
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estructura modular permite la incorporacion de nuevos modelos o
mejoras funcionales sin alterar la logica central del sistema.

Evolucion hacia un sistema adaptativo

Aunqueestalogicaestructuradarepresentaunamejoraconsiderable
respecto a los métodos tradicionales, el disefio del programa
contemplé desde un inicio su escalabilidad y capacidad
de evolucion. En fases posteriores del desarrollo, se incorporaron
mecanismos que permiten al sistema aprender de los datos
ingresados, identificar patrones y realizar recomendaciones cada
vez mas precisas a partir de historiales de comportamiento.

Para ello, se genero6 una base de datos simulada, construida
a partir de multiples escenarios, con el proposito de entrenar
futuras versiones del sistema bajo técnicas de aprendizaje
automatico. Esta base serd clave para integrar herramientas de
inteligencia artificial, permitiendo al programa actuar como un
asistente inteligente en la gestion de inventarios, capaz de prever
necesidades, ajustar estrategias de reposicion y recomendar
cambios proactivos en la politica de abastecimiento.

Este enfoque escalonado y adaptable garantiza que el
sistema no solo sea funcional en el presente, sino que evolucione
conforme cambien las necesidades empresariales o surjan nuevas
tecnologias. Asi, el programa se convierte en una herramienta
estratégica con valor a largo plazo, capaz de operar eficientemente
en distintos entornos empresariales y apoyar procesos de toma de
decisiones complejos de forma automatizada y basada en datos.
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Figura 3

Flujograma funcionamiento del programa
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Modelos deterministicos

En esta seccion se presenta la elaboracion y explicacion detallada
de los flujogramas correspondientes exclusivamente a los modelos
deterministicos. Es importante destacar que estos modelos han sido
desarrollados tomando como referencia principal la obra de Taha
(2004), la cual ha sido la fuente fundamental de informacién
y consulta a lo largo de todo el proyecto.

El libro de Taha proporciona no solo las bases tedricas
necesarias, sino también los procedimientos y foérmulas
matematicas que sustentan el correcto desarrollo de cada uno
de los procesos involucrados. Gracias a su enfoque riguroso y
metddico en los principios y herramientas de la investigacion de
operaciones, esta obra ha sido clave para estructurar el proyecto,
asegurando la precision y validez de los resultados obtenidos.

Cada flujograma ha sido disefiado cuidadosamente,
siguiendo las metodologias y ejemplos detallados en el texto,
lo que ha permitido construir un marco légico sélido para la
implementacién de los modelos. Este marco abarca desde la
formulacion inicial del problema hasta la obtencion de soluciones
Optimas, facilitando la correcta interpretacion de los datos y la
aplicacion practica de los calculos.

Por tanto, se puede afirmar que el desarrollo de esta etapa
del proyecto esta firmemente sustentado en los conocimientos y
técnicas extraidos directamente de la obra de Taha, garantizando
asi un enfoque coherente, técnico y alineado con los estandares
reconocidos en la disciplina de la investigacién de operaciones.
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Modelo clasico de cantidad economica de pedido

El modelo clasico de cantidad econdémica de pedido (EOQ,
por sus siglas en inglés) es una herramienta fundamental en la
gestion de inventarios, ampliamente utilizada para determinar
la cantidad Optima de pedido que minimiza los costos
totales asociados al inventario. Estos costos incluyen tanto
los costos de almacenamiento como los costos de realizar
pedidos. La aplicacion de este modelo permite a las empresas
mantener un equilibrio eficiente entre tener suficiente inventario
para satisfacer la demanda y evitar costos innecesarios por exceso
de stock o pedidos frecuentes.

Este modelo asume que la demanda es constante y
conocida, que los costos de pedido y de almacenamiento son fijos,
y que el tiempo de entrega es determinado. Bajo estas premisas,
el EOQ calcula la cantidad optima a pedir que minimiza la suma
de los costos mencionados, y define el punto de reorden, es decir,
el nivel de inventario en el que se debe realizar un nuevo pedido
para evitar el desabastecimiento.

En la Figura 4 se presenta el flujograma que ilustra el
proceso computacional mediante el cual el programa calcula la
cantidad 6ptima de pedido y el punto de reorden utilizando el
modelo EOQ. Este flujograma permite visualizar de forma clara
y detallada cada etapa del procedimiento, desde la validacion
inicial de los datos ingresados hasta la aplicacion de las féormulas
matematicas que determinan los resultados finales.

El diagrama ha sido disefiado para ser comprensible tanto
para usuarios técnicos como para aquellos con conocimientos
basicos en gestion de inventarios. A través de este esquema,
se describen las operaciones matematicas, las condiciones de
verificacion de los datos y los flujos de decision que guian el
funcionamiento del programa. Este enfoque garantiza no solo
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la precision en los célculos, sino también la transparencia y
confiabilidad del sistema.

Cada paso del flujograma cumple una funcion especifica
dentro del algoritmo: primero se valida que los datos de entrada
sean numéricos, positivos y consistentes con las condiciones del
modelo; luego, se ejecutan los calculos para determinar la cantidad
optima de pedido y el punto de reorden, basados en formulas
clasicas derivadas del modelo de Wilson y otros enfoques de
revision continua.

Los principales parametros que deben ser ingresados para
que el sistema pueda realizar estos calculos son:

. D (Demanda): tasa constante de demanda del producto
durante un periodo determinado.

. K (Costo de pedido): costo fijo por la colocacion
de cada pedido.

. h (Costo de almacenamiento): costo de mantener

una unidad de inventario por unidad de tiempo.

. L (Tiempo de entrega): tiempo necesario para recibir
el pedido después de realizado.

Gracias a este proceso, el modelo EOQ proporciona
recomendaciones precisas que permiten optimizar los costos y
mantener ladisponibilidad adecuada de inventarios, contribuyendo
a una gestion eficiente y estratégica.
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Figura 4
Flujograma modelo clasico de cantidad economica de pedido (EOQ)
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Proceso de calculo y evaluacion

Una vez que el programa ha identificado los pardmetros ingresados
por el usuario, procede a evaluar cudl es el modelo de inventario
mas adecuado para aplicar. Cuando se cumplen las condiciones
especificas que corresponden al modelo clasico de cantidad
econdomicade pedido (EOQ), el sistema automaticamente se desvia
hacia este modelo, iniciando una secuencia de operaciones
disefiadas para calcular de forma precisa la cantidad Optima
de pedido y el punto de reorden.

La eleccion del modelo EOQ no es arbitraria, sino
el resultado de un andlisis estructurado basado en los datos
proporcionados. Este modelo es particularmente util cuando la
demanda es constante, los costos de pedido y mantenimiento son
conocidos, y no se permiten faltantes. Bajo estas condiciones, el
programa aplica una ldgica especifica que maximiza la eficiencia
en el manejo del inventario.

A continuacion, se describen los pasos que sigue el
programa al aplicar el modelo EOQ:

Paso 1. — Para el calculo de la cantidad econdmica de
pedido, el programa usa los parametros K, D y h. Cuando el
programa identifica estos pardmetros hace uso de la formula:

i =B g

Esta féormula permite al programa determinar la cantidad
ideal de producto que se debe solicitar para minimizar los costos
totales de inventario.

Paso 2. — Una vez determinada la cantidad a pedir, el
programa hace el calculo referente a qué tiempo se deben pedir
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estas cantidades de pedido, para esto hace uso de los pardmetros
Dy la reciente cantidad de pedido calculada, en la férmula:

=L @)

Esta formula permite al programa determinar el intervalo
de tiempo ideal entre pedidos. Al aplicar esta férmula, el programa
optimiza el momento para realizar nuevos pedidos, asegurando
una gestion eficiente del inventario y minimizando tanto los costos
de almacenamiento como la posibilidad de agotar existencias.

Paso 3. — Para calcular el punto de reorden, en primer
lugar, el programa calcula la cantidad de ciclos en L, con la
siguiente formula:

n = (Entero mayor < tL) 3)

o

Una vez calculado n, el programa hace uso de otra formula
para saber el punto de reorden exacto, en este caso la formula es:

L.=L—nt, @)

Este el punto de reorden calculado, que indica el momento
exacto en el cual debe realizarse un nuevo pedido para evitar la
escasez de inventario. Al aplicar estas formulas, el programa
garantiza una gestion precisa del inventario, asegurando que los
pedidos se realicen de manera oportuna para mantener niveles
adecuados de sfock y evitar interrupciones en la disponibilidad
de productos.
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Modelo de cantidad economica de pedido con
discontinuidades de precio

El siguiente modelo que el programa esta capacitado para
analizar es el modelo de cantidad economica de pedido
con discontinuidades de precio. Este modelo se diferencia
del EOQ clasico en que considera variaciones en el costo unitario
del producto segun los rangos de cantidad comprada, lo que
permite optimizar el pedido en funcion de precios escalonados
o descuentos por volumen.

Lalégica operativa de este modelo se ilustra en la Figura 5,
donde serepresenta detalladamente el flujo de calculos y decisiones
que el programa ejecuta para determinar la cantidad optima de
pedido y el punto de reorden, considerando las discontinuidades
en el precio.

Para que este modelo funcione adecuadamente, es
indispensable que el usuario proporcione un conjunto especifico
de parametros que permitan al sistema realizar los calculos
pertinentes. Los principales parametros requeridos son los
siguientes:

. D = Tasa de demanda (u/u de tiempo).

. K = Costo de preparacion correspondiente a la colocacion
de un pedido ($/pedido).

. h = Costo de almacenamiento ($ por unidad en inventario

por unidad de tiempo).

. L = Tiempo de entrega.
. C = Costo normal del pedido.

. C> = Costo con descuento del pedido.

. q = Tamafio minimo del pedido con descuento.
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Figura 5

Flujograma modelo de cantidad economica de pedido con discontinuidades
de precio

Flujograma del modelo de cantidad econdmica de
pedido con discontinuidades de precio
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Proceso de calculo y evaluacion

Una vez que el programa identifica los parametros ingresados,
evalua y determina si el modelo mas adecuado para aplicar es el
modelo de cantidad econdmica de pedido con discontinuidades
de precios. En tal caso, el sistema redirige automaticamente
el flujo de operacion hacia este modelo especifico.

El programa ejecuta una serie de pasos disefados para
calcular de manera precisa la cantidad 6ptima de pedido y el punto
de reorden, considerando las variaciones en los costos unitarios
asociados a diferentes niveles de compra. Esta secuencia asegura
que el proceso sea eficiente y que las recomendaciones generadas
sean adecuadas para optimizar el inventario bajo condiciones de
precios escalonados.

A continuacion, se describen los pasos que el programa
sigue al aplicar este modelo en particular:

Paso 1. — Para el calculo de la cantidad econdmica de
pedido, el programa usa los parametros K, D y h. Cuando el
programa identifica estos parametros hace uso de la férmula:

ym =1/ L2 5)

Esta formula permite al programa determinar la cantidad ideal de
producto que se debe solicitar para minimizar los costos totales
de inventario.

Aqui es importante destacar que este calculo de es la
cantidad economica de pedido, pero sin tomar en cuenta el
descuento.

A partir de este punto, el programa puede tomar una de dos
decisiones segun una variante especifica, basada en la pregunta:
(9> Ym?
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Si q >Ym , entonces:

Paso 2. — Para proceder con esta variante, el programa
primero calcula QQ utilizando la siguiente formula para la
funcion de costos total unitario (TCU):

TCU(ym) =Dt + D 4 M ©)

Paso 3. — Una vez calcula el TCU, ahora si el programa procede
hacer uso de la siguiente féormula para calcular Q.

02+ ( 2(c2D— TCUym )Q+2KD ) 7

Conesta formula, el programa calcula QQ. Posteriormente,
se evaltian dos condicionantes:

Zonall :y, < q<@
Zonalll : Q) < g <

Dependiendo de en qué zona se encuentre q respecto a Q:

Si q estd en la Zona II, el programa determina que la
cantidad econdmica de pedido es q.

Si q cae en la Zona III, el programa determina que la
cantidad econdmica de pedido es Y.
Siq < Y, ,entonces:

Paso 2. — Dado que q es menor que Ym, el programa
automaticamente determina que estd en la Zona I, por lo tanto, la
cantidad econémica de pedido es y,,. En este caso, el programa
no realiza ningln otro calculo.
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Célculo del punto de reorden: Una vez calculada la
cantidad econdomica de pedido, el programa procede a calcular el
punto de reorden de la siguiente manera:

Paso 4. — Para el calculo del punto de reorden, el programa
hace uso de la siguiente formula:

L, =L*D (8)

Esta férmula permite al programa calcular el nivel de
inventario en el cual se debe realizar un nuevo pedido para evitar
la escasez.

Modelo de cantidad economica de pedido de
varios articulos con limitacion de almacén

En la gestion de inventarios, las empresas suelen manejar
simultdneamente  multiples productos, cada uno con
sus propias caracteristicas de demanda, costos y requerimientos
de almacenamiento. Sin embargo, un desafio frecuente
es la limitacion fisica del espacio disponible en el almacén,
que impone restricciones importantes al momento de definir
las cantidades 6ptimas de pedido para cada articulo. Para abordar
esta complejidad, es necesario aplicar modelos que integren tanto
la optimizacion del inventario como las limitaciones de capacidad,
garantizando asi una gestion eficiente y realista del stock.

El modelo de cantidad econéomica de pedido (EOQ)
para varios articulos con restriccion de capacidad de almacén
es una solucién que busca determinar las cantidades Optimas a
pedir para cada producto, de modo que se minimicen los costos
totales asociados al inventario, incluyendo los costos de pedido
y almacenamiento, sin exceder el espacio fisico disponible. Esta
aproximacion es fundamental para maximizar el uso del area de
almacenamiento y evitar cuellos de botella logisticos derivados
del espacio insuficiente.
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En la Figura 6 se presenta el flujograma que ilustra la
logica operativa seguida por el programa para implementar este
modelo. El diagrama describe de manera detallada los parametros
necesarios y la secuencia de pasos que permiten calcular las
cantidades Optimas de pedido y los puntos de reorden para
multiples articulos bajo la restriccion del espacio en almacén.
Para un correcto funcionamiento, el sistema requiere que el
usuario proporcione un conjunto especifico de datos relacionados
con la demanda, costos y espacio requerido para cada articulo, asi
como la capacidad total disponible del almacén. Los parametros
principales son:

. D;: Tasa de demanda del articulo i (unidades por periodo).

. Ki: Costo de preparacion o pedido del articulo i (moneda
por pedido).

. h;: Costo unitario de almacenamiento del articulo 1 por

unidad de tiempo (moneda por unidad por periodo).
. yi: Cantidad de pedido 6ptima del articulo 1 (unidades).

. a;: Area requerida para almacenar una unidad del articulo
i (unidad de area).

. A: Area maxima total disponible para almacenamiento
(unidad de area).

Con esta informacion, el programa calcula las cantidades
Optimas de pedido para cada producto, asegurando que la suma
del espacio requerido no supere la capacidad méxima del almacén.
Este modelo permite una planificacion eficiente y adaptable,
optimizando los costos y el uso del espacio, aspectos cruciales
para la gestion logistica en entornos con multiples productos y
limitaciones fisicas.
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Figura 6

Flujograma modelo de EOQ de varios articulos con limitacion de almacén
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Proceso de calculo y evaluacion

Una vez que el programa identifica los pardmetros ingresados,
evaltia si el modelo mas adecuado para aplicar es el modelo
de cantidad economica de pedido para varios articulos
con limitacion de operacion almacén. Al confirmar esta condicion,
el sistema dirige automaticamente el flujo de hacia este modelo
especifico.

El programa ejecuta una serie de pasos detallados para
calcular la cantidad 6ptima de pedido y el punto de reorden,
tomando en cuenta tanto las caracteristicas individuales de cada
articulo como las restricciones de capacidad del almacén. Esta
secuencia de operaciones garantiza que el proceso sea preciso y
eficiente, adaptandose a las condiciones particulares del inventario
multiple con limitacion espacial.

A continuacion, se describen los pasos que el programa
sigue para aplicar este modelo en particular:

Paso 1. — Para el primer paso en este modelo el programa
calcula los valores Optimos no restringidos de las cantidades de
pedido para los diferentes articulos, con la siguiente formula:

* 2KD; , _ 9
Yi =+ st =1,...,n ©)

A partir de este punto, el programa puede tomar una de dos
decisiones segin una variante especifica, basada en la pregunta:
Ly, satisface las restricciones de almacenamiento?

. * . . . .
Si y; satisface las restricciones de almacenamiento, el
. * , . y . y .
programa determina que y; es Optimo y serd la cantidad econémica
de pedido.

Caso contrario el programa va a funcionar de Ia
siguiente manera:

70



Paso 2. — Cuando las restricciones no se cumplen, el
programa utilizara la funcion de Lagrange para calcular de manera
optima los valores restringidos de las cantidades de pedido, la
funcion se estable de la siguiente manera:

L(A,yz,yz, . yn) =3 (K;?" + hTy) - )‘(Z?:I @il — A) (10)

Paso 3. — El siguiente paso una vez determinada la funcion

de Lagrange es determinar los Optimos valores de A y y; , y para
esto el programa analiza la siguiente formula:

* | 2K;D;

. * , . .
Si ¥; aun no cumple con las restricciones, el programa
procederé al paso 3. De lo contrario, determinara que la cantidad
I3 . . *
econdmica de pedido es y; .

Paso 4. — Para continuar con los calculos necesarios, el
programa comienza a decrementar A en pequefias cantidades.
Este proceso se repetird tantas veces como sea necesario hasta
que Y, cumpla con las restricciones. Una vez concluidos todos
estos calculos, el programa dara las cantidades 6ptimas de pedido
para cada articulo segln las restricciones del almacén.

Modelo sin costo de preparacion

El modelo sin costo de preparacion se presenta en la Figura 7 y
corresponde a un enfoque de gestion de inventarios en el que no
se consideran costos asociados a la puesta en marcha o inicio de un
lote de produccion. Este modelo analiza la oferta y la demanda
acumulada a lo largo de un horizonte temporal compuesto
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por multiples periodos, permitiendo evaluar la secuencia
y magnitud de la demanda para determinar el patron Optimo
de produccion o aprovisionamiento.

La principal caracteristica que diferencia este modelo de
otros, como el modelo de Wagner-Whitin o aquellos que incluyen
costos fijos de pedido, es la ausencia de costos de preparacion,
lo que simplifica su aplicacion practica. Esta particularidad lo
hace especialmente adecuado para entornos donde la produccion
puede iniciarse de manera flexible y con bajo impacto econdmico,
facilitando la planificaciéon en contextos de alta variabilidad o
incertidumbre en la demanda.

El objetivo central del modelo es minimizar los costos
totales relacionados con la produccién y el almacenamiento,
asegurando que la demanda de cada periodo sea satisfecha
completamente, sin incurrir en faltantes que puedan afectar la
operacion. A diferencia de otros modelos que buscan equilibrar
los costos de preparacion con los costos de mantener inventario,
aqui la decision se enfoca exclusivamente en la gestion eficiente
del stock y el cumplimiento puntual de la demanda, manteniendo
un flujo continuo y balanceado.

Gracias a este enfoque, las empresas pueden maximizar
el uso de su capacidad instalada y reducir los costos vinculados
al mantenimiento de inventarios. La ausencia de costos de
preparacion permite evaluar diferentes configuraciones de
entrega en multiples periodos sin penalizaciones econdmicas
por cambios en la secuencia o frecuencia de produccion, lo que
aumenta significativamente la flexibilidad operativa del sistema.

Ademas, este modelo puede integrarse eficazmente
con algoritmos de programaciéon dindmica, que facilitan la
identificaciondelapolitica 6ptima de suministro para cada periodo,
minimizando el costo total acumulado. La representacion grafica
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que ofrece el programa permite visualizar claramente como la
produccion de periodos anteriores satisface la demanda futura,
evidenciando la relacion entre produccion, inventario y consumo.
Esto facilita la toma de decisiones estratégicas, particularmente
en entornos de manufactura o distribucién donde la precision y
adaptabilidad son cruciales.
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Figura 7

Flujograma modelo sin costo de preparacion.
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Proceso de calculo y evaluacion

Paso 1. — La demanda y la capacidad de produccion
son factores clave en la planificacion de la produccion. En cada

periodo j,se cuenta con una demanda conocida, denotada como Dj,
que representa la cantidad de productos requeridos. No obstante, la
capacidad de produccién por periodo i es limitada, lo que implica
restricciones en cuanto a cuantos productos pueden fabricarse en
ese tiempo. La gestion eficiente de estos dos aspectos es crucial
para equilibrar la oferta y la demanda, optimizando recursos y
evitando sobrecostos o desabastecimientos.

Paso 2.—FEl costo de produccion es un periodo i es:
Cij = C; +HZ(]—Z) (12)

Paso 3. — Las restricciones de produccion establecen
que la produccion acumulada hasta el periodo i debe ser igual o
superior a la demanda acumulada hasta ese punto.

SheYp,
k=1 k=1

Paso 4. — Para resolver el modelo, cada periodo se
interpreta como una fuente (capacidad de producciéon) y un
destino (demanda). El costo de "transporte" desde un origen i a
un punto de llegada j incluye tanto los costos de produccién como
los de almacenamiento, en caso de ser necesario.

Paso 5. — El resultado 6ptimo se encuentra asignando
cantidades de produccion en los periodos con costos mas bajos,
mientras se minimizan los costos de almacenamiento.
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min zn: zn: CinZ'j (14)

i=1 j=1

Este modelo tiene un enfoque asegura que la demanda sea
satisfecha en cada periodo sin faltantes, haciendo mas eficiente la
gestion de recursos. Este modelo es ideal para empresas que buscan
reducir costos operativos en entornos de produccion dinamica.

Modelo con preparacion

En la gestion eficiente de inventarios, resulta fundamental
considerar no solo los costos asociados al almacenamiento,
sino también aquellos relacionados con la preparacion
o puesta en marcha de cada pedido o lote de produccion. Estos
costos de preparacion incluyen gastos como la organizacion
de la maquinaria, el tiempo empleado en el inicio de procesos
productivos o logisticos, y otros recursos necesarios para que un
pedido pueda ser procesado. Ignorar este tipo de costos puede
llevar a decisiones suboptimas, como realizar pedidos demasiado
frecuentes que incrementan los gastos fijos, o pedidos demasiado
grandes que elevan los costos de almacenamiento.

El modelo que incorpora costos de preparacion estd
disefiado para equilibrar estos factores y optimizar la cantidad
a pedir, buscando minimizar el costo total de inventario. Este
enfoque es especialmente util en industrias donde iniciar un nuevo
lote representa un gasto significativo, por lo que resulta crucial
planificar adecuadamente para maximizar la eficiencia operativa.

En la Figura 8 se presenta el flujograma que ilustra la
logica operativa de este modelo dentro del programa. En ¢l se
detallan claramente los parametros involucrados y la secuencia de
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procesos que el sistema ejecuta para aplicar esta metodologia en
la gestion de inventarios.

Para que el modelo funcione correctamente, es necesario
ingresar un conjunto especifico de parametros que permiten al
programa realizar los célculos y tomar decisiones acertadas. Los
parametros esenciales son los siguientes:

. Z i: Cantidad de pedido en el periodo iii

. D i: Demanda esperada para el periodo iii

. X _i: Inventario disponible al inicio del periodo iii

. K i: Costo de preparacion asociado al pedido en el periodo
iii

. h i: Costo unitario de almacenamiento del inventario

desde el periodo iii hasta el siguiente periodo i+1i+1i+1
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Figura 8

Flujograma modelo con preparacion.
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Proceso de calculo y evaluacion

Una vez que el programa identifica los parametros ingresados,
determina si el modelo mas adecuado para aplicar es el modelo
con costo de preparacion. Al confirmar esta condicion, el sistema
redirige automaticamente el flujo de operacion hacia este modelo
especifico.

El programa ejecuta una serie de pasos detallados para
calcular la cantidad 6ptima de pedido y el punto de reorden,
tomando en cuenta los costos asociados a la preparacion o inicio
de cada lote de produccion. Esta secuencia garantiza que el
proceso se realice de manera precisa y eficiente, optimizando la
gestion del inventario bajo estas condiciones particulares.

A continuacion, se describen los pasos que el programa
sigue para aplicar este modelo:

Paso 1. — El primer paso que sigue el programa para la
resolucion de este modelo es definir la funcion de costo marginal

de produccion para z;
Paso 2. — Una vez definido esta funcion el programa

establece el nimero de periodos n y las demandas D;,Do,... ., Dy
Paso 3. — Para empezar con los céalculos de cada periodo

el programa evalla k; y h; por cada periodo que tienen los datos

Paso 4. — El programa establece el inventario inicial x;

Paso 5. — El programa calcula la funcién de costos que es
la siguiente:

Cil Z;) = 15
( ) {Kiwi(zi) sizi>0 O
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Paso 6. — Después de esto el programa calcula el inventario final
del periodo, con la siguiente formula:

Xi_1 = X; + Z; — D; (16)

Y una vez determinado todos estos datos se puede hacer
uso de formula para calcular el costo minimo del inventario para
los periodos correspondientes.

min
fi(@ig) = 0< Z; < Di +2;.4{Ci(Zi) + hiwirs + fis(xirq +Di — Zi)} (17)
=23 ..,n

Paso 7. — Con esta formula que el programa lo calcula, el
siguiente paso que realiza el programa es actualizar el inventario
Xi+1 , para avanzar al siguiente periodo.

A partir de este punto, el programa puede tomar una de dos
decisiones segin una variante especifica, basada en la pregunta:
LEs el ultimo periodo?

En caso de ser el ultimo periodo:

Paso 8. — El programa calcula la suma de los costos de
preparacion y almacenamiento para cada periodo, y luego obtiene
las decisiones Optimas de z*; y los costos mas bajos.

Y en caso de no ser el ultimo periodo:

Paso 9. — En ese caso el programa con los nuevos datos
que ya calculo repite todos los procesos y pasos desde el paso 5,
hasta llegar al Gltimo periodo y determinar la cantidad 6ptimas
de pedido.
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Modelos probabilisticos

En esta seccion se desarrolla la explicacion detallada
de los flujogramas que representan exclusivamente los modelos
probabilisticos de gestion de inventarios. Estos modelos estan
disefiados para abordar situaciones en las que la demanda,
el tiempo de entrega u otros factores clave presentan variabilidad
o incertidumbre, lo que exige un tratamiento distinto al de
los modelos deterministicos.

A diferencia de los modelos clésicos que operan con
pardmetros fijos y conocidos, los modelos probabilisticos
permiten incorporar distribuciones de probabilidad y margenes
de seguridad en la toma de decisiones. Este enfoque resulta
especialmente util en entornos dinamicos donde la demanda no
puede predecirse con exactitud, y donde es necesario mitigar el
riesgo de escasez o exceso de inventario.

Los flujogramas presentados en esta seccion han sido
elaborados tomando como base conceptual y metodologica la
obra de Taha (2004), reconocida por su rigor académico y por
ofrecer un marco tedrico robusto en el campo de la investigacion
de operaciones. Dicha referencia ha sido fundamental para
estructurar las etapas del modelo, definir los parametros de
entrada, y establecer la secuencia logica de decisiones bajo
condiciones de incertidumbre.

Gracias a este respaldo teorico, la representacion grafica
de los modelos probabilisticos no solo es precisa y clara, sino
también coherente con los principios establecidos por la literatura
especializada. Esto permite al usuario comprender, analizar y
aplicar los modelos de forma efectiva en contextos reales donde
la incertidumbre es un factor determinante en la gestion de
inventarios.
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Modelo probabilizado de cantidad econdmica
de pedido con demanda aleatoria (distribucion
normal)

La gestion de inventarios en entornos inciertos exige modelos
que puedan adaptarse a la variabilidad aleatoria de la demanda.
En este contexto, el modelo probabilistico de cantidad econémica
de pedido, basado en una distribucion normal de la demanda
durante el tiempo de entrega, representa una herramienta clave
para la toma de decisiones logisticas. A diferencia del modelo
clasico de EOQ, este enfoque permite calcular no solo la cantidad
optima de pedido, sino también el nivel de inventario de seguridad
necesario para minimizar el riesgo de desabastecimiento,
considerando una probabilidad de agotamiento aceptable
previamente definida.

La Figura 9 muestra el flujograma que describe la
logica operativa implementada por el sistema al aplicar este
modelo. El diagrama detalla la secuencia de operaciones que
ejecuta el programa, desde la entrada de datos hasta el calculo
del punto de reorden y la reserva de seguridad. Asimismo,
ilustra como el sistema incorpora el analisis estadistico de la
demanda mediante parametros como la media (u<sub>L</sub>),
la desviacion estandar (o<sub>L</sub>), y la probabilidad
maxima de agotamiento (o), todos fundamentales para modelar
adecuadamente la incertidumbre.

Este modelo resulta especialmente valioso en sectores
donde la demanda es irregular o sensible a eventos externos, como
el comercio electronico, la industria farmacéutica, el consumo
masivo o la manufactura con alta variabilidad en pedidos. Al
integrar variables probabilisticas, permite dimensionar de forma
mas realista el inventario necesario para garantizar un nivel de
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servicio confiable, reduciendo al mismo tiempo tanto los costos
por exceso de inventario como los riesgos de ruptura de stock.

Parametros requeridos

Para el correcto funcionamiento del modelo, el sistema debe
recibir los siguientes parametros de entrada:

D: Tasa de demanda (unidades por unidad de tiempo)

K: Costo de preparacion o colocacion de un pedido ($/
pedido)

h: Costo de almacenamiento por unidad y por unidad
de tiempo ($/unidad/tiempo)

L: Tiempo de entrega entre la colocacion y recepcion
del pedido

x<sub>L</sub>: Variable aleatoria que representa
la demanda durante el tiempo de entrega

p<sub>L</sub>: Valor esperado (media) de la demanda
durante el tiempo de entrega

o<sub>L</sub>: Desviacion estandar de la demanda
durante el tiempo de entrega

B: Tamano de la existencia de reserva o inventario
de seguridad

a: Probabilidad maxima admisible de agotamiento durante
el tiempo de entrega

Gracias a esta estructura probabilistica, el sistema es

capaz de calcular de forma eficiente el nivel Optimo de existencias
considerando tanto los costos logisticos como los riesgos
operativos, ajustandose dinamicamente al nivel de incertidumbre
presente en la cadena de suministro.
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Figura 9

Flujograma modelo probabilizado de cantidad econémica de pedido
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Proceso de calculo y evaluacion

Una vez que el programa identifica los parametros ingresados,
evalua si el modelo més adecuado para aplicar es el modelo
probabilistico de cantidad econémica de pedido. Al confirmar
esta condicion, el sistema redirige automaticamente el flujo
de operacion hacia este modelo especifico.

El programa ejecuta una serie de pasos detallados para
calcular la cantidad 6ptima de pedido y el punto de reorden,
considerando la incertidumbre en la demanda y otros factores
probabilisticos. Esta secuencia garantiza que el proceso se lleve
a cabo con precision y eficiencia, optimizando la gestion del
inventario bajo condiciones de variabilidad.

A continuacion, se describen los pasos que el programa
sigue para aplicar este modelo en particular:

Paso 1. — Para el calculo de la cantidad econdmica de
pedido, el programa usa los parametros K, D y h. Cuando el
programa identifica estos parametros hace uso de la férmula:

=B g

Esta formula permite al programa determinar el lote
optimo de pedido y el nivel de reabastecimiento para minimizar
los costos totales de inventario.

Paso 2. — Una vez determinada la cantidad a pedir, el
programa hace el calculo de en qué tiempo se deben pedir estas
cantidades de pedido, para esto hace uso de los pardmetros D y la
reciente cantidad de pedido calculada y* , en la formula:
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*
— Y 2
t )

Esta formula permite al programa determinar el intervalo
de tiempo ideal entre pedidos. Al aplicar esta férmula, el programa
optimiza el momento para realizar nuevos pedidos, asegurando
una gestion eficiente del inventario y minimizando tanto los costos
de almacenamiento como la posibilidad de agotar existencias.

Paso 3. — Para calcular punto de reorden, programa hace
uso de las dos siguientes formulas:

ur, = DL (18)

o =V o?L (19)

En la formula 0 [, el valor de L debe redondearse a un entero

A partir de este punto, el programa puede tomar una de dos
decisiones segun una variante especifica, basada en la pregunta:

(XL sigue una distribucién normal?

En caso xz no siga una distribuciéon normal, el programa
no puede continuar con los célculos y para toda operacion.

En caso xz siga una distribucion normal, el programa
continua con los siguientes procesos:
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Paso 4. — En este punto es necesario transformar xz en
una variable estandar. Para ello, el programa utiliza y calcula la
siguiente formula:

) (20)
oL
Paso 5. — El programa necesita determinar B, para

continuar con los calculos, entonces para hacer el calculo con
la formula:

(o (o

P(‘”_“L> B)ga @1)

Paso 6. — Para seguir con el proceso, también se debe
identificar y encontrar la variable en la tabla de distribucion
estandar que satisface la siguiente condicion.

P(Z > Kgy) = o (22)

Paso 7. — Para calcular el tamafio de la reserva el programa
procede a usar la formula:

B> o x K, (23)

A partir de este punto, el programa puede tomar una de dos
decisiones segiin una variante especifica, basada en la pregunta:
(El tamafo de la reserva B, satisface la formula?

Sino satisface la formula entonces el programa incrementa
el tamafo de la reserva hasta que cumpla la condicion.
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Si satisface la formula;

Paso 8: Se calcula el punto de reorden con la
siguiente formula:

Punto reorder = B + up, (24)

Modelo probabilistico de cantidad econdémica de
pedido (basado en funcion de distribucion)

a diferencia del modelo probabilistico anterior —en el
que se asumia una distribucion conocida de la demanda durante
el tiempo de entrega (normal, por ejemplo)—, el modelo que se
presenta en esta seccion estd formulado directamente a partir de
una funcidn general de distribucion de probabilidad, lo que lo
hace mas flexible y adaptable a distintos tipos de incertidumbre
en la demanda.

Este enfoque permite al sistema modelar escenarios mas
complejos, donde la distribucion de la demanda no necesariamente
sigue una forma estandar (como la normal), sino que puede
definirse de forma empirica o adaptarse a funciones especificas
conocidas. Esta caracteristica amplia el espectro de aplicacion del
modelo y permite una simulacién mads realista de contextos de
alto nivel de variabilidad.

En la Figura 10 se muestra el flujograma que representa
la logica operativa de este modelo. En ¢l se detalla la secuencia
de calculos y decisiones que el sistema ejecuta para determinar
la cantidad 6ptima de pedido, incorporando explicitamente el
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andlisis de riesgo asociado al desabastecimiento a partir de una
distribucion definida.

Para asegurar el correcto funcionamiento del modelo, es
necesario que el usuario proporcione un conjunto de parametros
especificos, que permiten realizar los célculos de costos asociados
al mantenimiento de inventario, faltantes, preparacion y demanda
esperada. Estos parametros son los siguientes:

. f(x) = Funcion de distribucion de probabilidad de la
demanda x durante el tiempo de entrega

. D = Demanda esperada por unidad de tiempo

. h = Costo de almacenamiento por unidad de inventario
y por unidad de tiempo

. p = Costo de faltante por unidad de inventario

. K = Costo de preparacion por pedido
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Figura 10

Flujograma modelo probabilistico de cantidad econémica de pedido
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Proceso de calculo y evaluacion

El programa identifica estos pardmetros e inmediatamente
se desvia hacia el modelo probabilistico de cantidad econdomica
depedido. Una vez determinado que este es el modelo de inventario
adecuado, el programa sigue una serie de pasos especificos para
llevar a cabo los célculos necesarios. Estos pasos aseguran que el
proceso se realice de manera precisa y eficiente. A continuacion,
se describen los pasos que sigue el programa para este modelo
en particular:

Paso 1. — El primer paso que va a realizar el sistema es
comprobar que tenga una solucion que cumpla las condiciones,
para esto usa y calcula las dos siguientes formulas:

o \/ 2D(K +pE{X}) (25)
h

s _pD (26)
YT Th

A partir de este punto, el programa puede tomar una de dos
decisiones segun una variante especifica, basada en la pregunta:
(g =y

Si ¥ < Y, entonces el programa finaliza el proceso, ya
que al no cumplirse esta condicion se determina que no existen
valores 6ptimos para los datos proporcionados.

Si se cumple que Y > Y, entonces el programa continta
de la siguiente manera:

91



Paso 2. — Como se cumplié la condicioén el programa
determina que hay soluciones Unicas para y*, R*y para calcular
estas variables el programa calcula S con la siguiente integral:

S = /Oo(w — R) f(z)dx 27)

R

Paso 3. — El programa sigue con el proceso y ahora con la
férmula para calcular la cantidad 6ptima de pedido que es:

y* _ \/QD(K +pS) (28)
h
P

Paso 4. — Una vez el programa calcula estas formulas y
usa S en ambas funciones, procede a usar la siguiente formula
para poder seguir con el proceso.

Yi

R; =K — Bla} (30)

Paso 5. — Con las férmulas ya calculadas, el programa
realiza iteraciones para determinar R y y* hasta que tengan
convergencia, y una vez el programa logra esto da los valores
obtenidos de cantidad a pedir y*y el puno de reorden R.
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Modelo sin preparacion

El modelo probabilistico de cantidad econémica de pedido
sin costos de preparacién se orienta a contextos en los que la
demanda es incierta y no se incurre en un costo fijo por colocar
pedidos. Este enfoque resulta especialmente relevante en entornos
donde los pedidos pueden realizarse de forma flexible —
por ejemplo, mediante sistemas automatizados o contratos
de reposicion continua— y donde la incertidumbre en la demanda
exige una gestion eficiente del inventario.

La Figura 11 muestra el flujograma que representa la
logica operativa aplicada por el sistema para ejecutar este modelo.
El diagrama detalla la secuencia de procesos que se llevan a cabo,
desde la entrada de datos hasta la determinacion de las politicas
Optimas de reabastecimiento, considerando la variabilidad de la
demanda y su impacto en los niveles de inventario.

A diferencia del modelo clasico EOQ o su version
con preparacion, este modelo no contempla un costo fijo por
realizar pedidos, lo que modifica significativamente el analisis
econdmico. En su lugar, el enfoque se centra en equilibrar los
costos de mantenimiento del inventario, los costos por faltantes y
el costo unitario de adquisicion, con el objetivo de minimizar el
costo total esperado.

Lalogica del modelo parte de la estimacion de la demanda
como una variable aleatoria y del uso de funciones de distribucién
probabilistica f(D)f(D)f(D) para representar su comportamiento.
A partir de estos insumos, el sistema calcula:El stock de seguridad
necesario para cubrir la variabilidad durante el ciclo de reposicion.

La cantidad 6ptima de pedido que minimiza lacombinacion
esperada de costos de inventario y faltantes.
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El momento oportuno para realizar nuevos pedidos,
considerando la cantidad disponible a la mano.

Ademas, el flujograma refleja diversos puntos de control
en los que el programa valida la consistencia de los pardmetros
ingresados, verifica el cumplimiento de las condiciones del
modelo, y determina si la demanda sigue una distribucion
especifica (normal, uniforme, empirica, etc.), lo que influye
directamente en los calculos de probabilidad y en la politica de
inventarios resultante.

Este modelo es especialmente 1util en sectores donde
los pedidos pueden colocarse en cualquier momento y donde la
frecuencia de compra no esté limitada por costos administrativos
o logisticos fijos. Su implementacion permite al sistema emitir
recomendaciones adaptativas, optimizando el inventario
disponible, reduciendo los riesgos de desabastecimiento y
mejorando la eficiencia operativa en entornos volatiles.

Para ejecutar correctamente este modelo, el sistema
requiere el ingreso de los siguientes datos:

. ¢: Costo de compra o produccién por unidad

. h: Costo de almacenamiento por unidad mantenida
durante el periodo

. p: Costo o penalizaciéon por unidad no satisfecha (faltante)

. D: Variable aleatoria que representa la demanda durante
el periodo

. f(D): Funcion de distribucion de probabilidad de la
demanda

. y: Cantidad solicitada en el pedido

. x: Cantidad disponible en inventario antes de realizar
un nuevo pedido
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Gracias a esta formulacion, el modelo sin preparacion
constituye una herramienta robusta para optimizar decisiones
en entornos con alta incertidumbre y estructuras de costos mas
dindmicas, donde la flexibilidad en los pedidos y el control sobre
los faltantes son clave para la rentabilidad y el nivel de servicio.
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Figura 11

Flujograma modelo sin preparacion
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Proceso de calculo y evaluacion

Elprogramaidentificaestos pardmetros e inmediatamente se desvia
hacia el modelo sin preparacion. Una vez determinado que este
es el modelo de inventario adecuado, el programa sigue una serie
de pasos especificos para llevar a cabo los célculos necesarios.
Estos pasos aseguran que el proceso se realice de manera precisa
y eficiente. A continuacion, se describen los pasos que sigue
el programa para este modelo en particular:

Distribucion continua

Paso 1. — Como primer paso, se debe calcular la relacion
critica con esta formula, este valor debe ser positivo.

p—c
p+h

(1)

Paso 2. — Una vez determinada la relacion critica, el
programa toma este valor para calcularlo en la tabla de distribucion
el valor z.

Paso 3. — Con el valor de z definido por la tabla de
distribucion, se hace uso de la siguiente formula:

y - f(D) - (32)
desviacién estandar z
Paso 4. — Con esta formula se despeja y*, y esa es la
cantidad para pedir.

Distribucion discreta

Paso 1. — Como primer paso, se debe calcular la relacion
critica con esta formula, este valor debe ser positivo.

p—c
p+h

€2))
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Paso 2. — Con el valor calculo de la relacion critica el
programa hace uso de la siguiente condicion:

P{Dgy*—z}g pP—¢ gP{Dgy*} (33)
p+h

Con esta condicion el programa determina de entre la
funcion de probabilidad discreta, donde se encuentra la relacién
critica y ese es el valor para pedir.

Modelo con preparacion (politica S-s)

La politica (S-s) constituye uno de los enfoques mas ampliamente
utilizados en la gestion de inventarios bajo incertidumbre,
especialmente cuando existen costos significativos asociados
a la colocacion de pedidos. Este modelo combina la necesidad
de mantenerniveles adecuados de inventario frente a la variabilidad
de la demanda, con la eficiencia de reducir la frecuencia
de reabastecimiento, agrupando pedidos para minimizar los costos
fijos de preparacion.

La Figura 12 presenta el flujograma que representa
la l6gica operativa del sistema al aplicar esta politica. En €l se
detalla la secuencia de decisiones que el programa ejecuta, desde
la evaluacion del nivel de inventario actual, hasta la generacion
de 6rdenes de compra que permitan restablecer el stock al nivel
maximo permitido.

La politica (S-s) se basa en dos umbrales clave:

Esta estructura permite al sistema monitorear
continuamente el inventario y generar pedidos solo cuando es
realmente necesario, optimizando tanto los costos por faltantes
como los costos por pedidos excesivos. A su vez, el modelo admite
la incorporacion de variabilidad probabilistica en la demanda, lo
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que lo convierte en una herramienta robusta en entornos donde la
demanda es incierta y la toma de decisiones debe estar basada en
analisis de riesgo.

El flujograma permite visualizar claramente como
el sistema:

. s: Punto de reposicion. Si el inventario cae por debajo
de este valor, se activa el reabastecimiento.

. S: Nivel maximo de inventario. Es la cantidad a la que se
debe reponer cada vez que el inventario cae por debajo
des.

. Evalia si el inventario disponible estd por debajo
del umbral s.

. Determina la cantidad a pedir para alcanzar el nivel S.

. Integra los costos de almacenamiento, penalizacion

y preparacion en el proceso de decision.

. Considera la demanda como una variable aleatoria
con una distribucion de probabilidad f(D), permitiendo
calculos mas realistas del comportamiento del sistema
en el tiempo.

Este modelo es especialmente util en sistemas de
revision continua, donde se realiza seguimiento en tiempo real
del inventario, como en cadenas de suministro automatizadas,
almacenes inteligentes, o sectores con alta sensibilidad al
desabastecimiento (como salud, alimentos perecederos o
manufactura just-in-time).

Parametros requeridos

Para que el modelo funcione correctamente, el usuario
debe ingresar los siguientes parametros:

. ¢: Costo de compra o produccién por unidad.
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. K: Costo de preparacion o emision de un pedido.

. h: Costo de almacenamiento por unidad conservada
durante el periodo.

. p: Penalizacion por unidad faltante durante el periodo.

. D: Variable aleatoria que representa la demanda durante
el periodo.

. f(D): Distribucion de la funcion de probabilidad asociada
a la demanda.

Gracias a su disefio, el modelo con preparacion bajo
politica (s,S) permite tomar decisiones estratégicas de inventario
que equilibran eficientemente costos logisticos, niveles de
servicio y riesgo de desabastecimiento, resultando especialmente
adecuado para entornos con alta incertidumbre y costos fijos de
aprovisionamiento.
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Proceso de calculo y evaluacion

El programa identifica estos pardmetros e inmediatamente
se desvia hacia el modelo con preparacion (politica s-S).
Una vez determinado que este es el modelo de inventario
adecuado, el programa sigue una serie de pasos especificos para
llevar a cabo los célculos necesarios. Estos pasos aseguran que el
proceso se realice de manera precisa y eficiente. A continuacion,
se describen los pasos que sigue el programa para este modelo
en particular:

Paso 1. — El primer paso que realiza el programa para
este modelo de inventario es determinar la relacion critica con
la formula:

Paso 2. — Una vez calculada la relacion critica, para
calcular la cantidad de pedido y* se necesita tener los limites
de la funcién de distribucion de probabilidades de la demanda
uniforme, se hace de la formula:

plp<y :/y* l?mzjte inferilor ID (34)
o limite superior

Paso 3. — Cuando el programa calcula los valores de estas
dos formulas, entonces puede determinar el valor de S, y una
vez calculado S, el programa sigue con los procesos con la funcion
de costos esperados por periodo.

Ho())-xesfel) o9

E{C(y>} -K -/-c(y - a:) +h/0y(y— D)f(D)dD +p/yoo(D —y)f(D)dD (36)
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Paso 4. — Esta ecuacion da como resultado una ecuacion
cuadratica con la variable y, entonces en este proximo paso el
programa cambia de variable a s, con la ecuacion.

E{C(y)} =K + E{C(S)},s < S 67

Paso 5. — Una vez calculado esta ecuacion, el programa
ya determiné los valores de s, S, X. Y una vez calculados estos
valores el programa actiia dependiendo de los valores.

A partir de este punto, el programa puede tomar una de 3
decisiones segun una variante especifica, basada en las preguntas:

. (X <s?, de ser este el caso: La politica de inventario debe
ser pedir S-x unidades

. (8 < x < S?, de ser este el caso: No es pruden:Ee hacer
un pedido, entonces la politica de inventario es ¥ =x

. (X>S?de ser este el caso: No es pruden*te hacer un pedido,
entonces la politica de inventario es ¥ =x

Modelo de varios periodos

La gestion de inventarios en entornos donde la demanda varia a lo
largo del tiempo requiere modelos mas complejos que aquellos
basados en un unico periodo o en condiciones estacionarias.
En este contexto, el modelo de varios periodos se convierte en una
herramienta fundamental para la toma de decisiones estratégicas,
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ya que permite planificar de forma integral el abastecimiento a lo
largo de un horizonte de planificaciéon compuesto por multiples
periodos discretos (como semanas, meses o trimestres).

La Figura 13 presenta el flujograma que ilustra la 16gica
operativa del sistema al aplicar este modelo. El diagrama muestra
de forma detallada cémo el sistema procesa la demanda estimada
en cada periodo, integrando factores como costos de preparacion,
mantenimiento, penalizacion por faltantes, e incluso restricciones
operativas, con el objetivo de establecer un plan optimo de
reabastecimiento que minimice el costo total acumulado a lo
largo del horizonte temporal.

A diferencia de los modelos de un solo periodo o aquellos
que suponen demanda constante, este enfoque permite evaluar
decisiones coordinadas entre periodos. Es decir, el sistema no
solo determina cuanto pedir en un periodo especifico, sino que
considera el impacto de dicha decision en los periodos siguientes.
Este analisis integral resulta particularmente valioso en entornos
con costos fijos por pedido, restricciones de capacidad, o politicas
de inventario que deben ser sincronizadas con otras actividades
operativas.

Desde el punto de vista computacional, el modelo recurre
frecuentemente a algoritmos de programacion dinamica para
identificar la combinacion mas eficiente de decisiones de compra.
Estos algoritmos permiten explorar diferentes secuencias posibles
de pedidos, evaluando el costo total asociado a cada una y
seleccionando la politica de abastecimiento que ofrezca el mejor
balance entre costos y niveles de servicio.

Parametros requeridos: Para ejecutar correctamente
el modelo de varios periodos, el sistema requiere que el usuario
proporcione los siguientes parametros:

. ¢: Costo de compra o produccion por unidad.
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. K: Costo de preparacion asociado a cada pedido.

. h: Costo de almacenamiento por unidad mantenida
en inventario durante un periodo.

. p: Penalizacion por unidad faltante durante el periodo.

. D: Variable aleatoria que representa la demanda durante
el periodo.

. f(D): Distribucion de probabilidad correspondiente a la
demanda en el periodo.

. y: Cantidad pedida en un determinado periodo.

. x: Nivel de inventario disponible antes de realizar
un pedido.

. r: Ingreso o retorno econémico por unidad

satisfactoriamente vendida o utilizada.

Este modelo es especialmente 1til en industrias que operan
con ciclos estacionales, promociones programadas, o restricciones
presupuestarias periddicas, donde las decisiones de inventario
deben ajustarse continuamente a un entorno cambiante. Gracias
a su enfoque multietapa, el sistema puede proponer politicas
de reabastecimiento mas precisas, flexibles y economicamente
sostenibles, contribuyendo asi a una planificacion logistica mas
robustay alineada con los objetivos estratégicos de la organizacion.
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Figura 13

Flujograma modelo de varios periodos
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Proceso de calculo y evaluacion

Elprogramaidentificaestos pardmetros e inmediatamente se desvia
hacia el modelo de varios periodos. Una vez determinado que este
es el modelo de inventario adecuado, el programa sigue una serie
de pasos especificos para llevar a cabo los célculos necesarios.
Estos pasos aseguran que el proceso se realice de manera precisa
y eficiente. A continuacion, se describen los pasos que sigue
el programa para este modelo en particular:

Paso 1. — Primero, el programa verifica si la demanda
es uniforme. Si se determina que la demanda es uniforme, el
programa continua con los siguientes pasos. En caso contrario,
detiene su proceso y finaliza la operacion.

Paso 2. — Una vez que el programa verifica que la demanda
es uniforme, procede a determinar si los datos abarcan varios
periodos. Si se confirma que los datos comprenden multiples
periodos, el programa continta con el proceso. En caso contrario,
finaliza la operacion y detiene todas las actividades adicionales.

Paso 3.— Una vez verificado todos estos pasos el programa
empieza con el modelo de programaciéon dindmica:

F; (azl) = mamyizz"{—c(yi — 332)
+/0y' [TD—h(yi —D)]f(D)dD
+/y, [ryi +ar(D7y,-> 7p(D7yi)}f(D>dD+
oo/oooF”I(yifD)f(D)dD},i:1,2,.‘.,n

(38)
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Paso 4. _ Para determinar el valor de y, el programa hace
uso de la siguiente condicion:

%1) :—c—h/ayf<D>dD

+/mur—mr+mﬂpmp (39)

A partir de este punto, el programa puede tomar una de dos
decisiones segin una variante especifica, basada en la pregunta:
(Hay B (>0) unidades a la mano al iniciar el periodo?

Si no se cumple la condicion, el programa finaliza su
proceso de inmediato, deteniendo todas las operaciones. Sin
embargo, si la condicion se cumple, el programa procede al
siguiente conjunto de procesos y calculos necesarios para la
gestion eficiente del inventario.

Paso 5. — Para determinar la politica 6ptima de inventario
de cada inventario el programa utiliza:

*

y _P+(1+a)(r—c)
/0 f\D |dD = p+h+(1—a)r (40)

A partir de este punto, el programa puede tomar una de dos
decisionss seglin una variante especifica, basada en la pregunta:
(r2y ?

El programa reconoce esta condicion y determina que en
este caso no se debe realizar el pedido

108



Por otro lado, si x <y*:

El programa reconoce esta condicion y determina que en
este caso se debe pedir x.

Con la incorporacion de este tiltimo modelo, se ha logrado
cubrir de manera exhaustiva todos los tipos de inventarios y las
funciones que el programa es capaz de realizar. Inicialmente, el
enfoque estaba centrado unicamente en los modelos de inventarios
mas utilizados por las empresas de Tulcan. Sin embargo, durante el
proceso de desarrollo del programa, se decidié ampliar su alcance
para incluir una gama completa de modelos de inventarios.

Esta expansion no solo fortalece la robustez y versatilidad
del programa, sino que también incrementa significativamente
su potencial de aplicacion en diversos contextos empresariales y
situaciones especificas.

El enfoque integral adoptado garantiza que el programa
pueda adaptarse a diferentes necesidades y -circunstancias,
aumentando asi su valor como una herramienta eficiente para
la gestion de inventarios. Al contemplar desde modelos basicos
hasta aquellos mas avanzados y especializados, el sistema
ofrece soluciones Optimas, eficaces y ajustadas a la complejidad
particular de cada caso. Esta inclusion amplia otorga al programa
una profundidad y capacidad de crecimiento significativas,
beneficiando a los usuarios con una herramienta integral que
facilita la toma de decisiones informadas y estratégicas frente a
los desafios propios de la gestion de inventarios.
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Simulacion de modelos y generacion de
la base de datos para el aprendizaje

Codigos del programa

Una vez definida la estructura légica del sistema, tanto
de forma general como especifica para cada tipo de modelo
de inventario —mediante flujogramas detallados—, se procedid
a la implementacion practica de dichos disefios. Para ello,
se selecciono el lenguaje de programacion Python, debido a su
versatilidad, amplia disponibilidad de bibliotecas especializadas
y su capacidad para traducir estructuras algoritmicas complejas
en codigo funcional de manera eficiente.

En una primera fase del desarrollo, se implementaron
moédulos individuales para cada modelo de inventario. Esta
etapa involucré la codificacion de funciones especificas y la
aplicacion de algoritmos que respondieran a las caracteristicas
propias de cada modelo, tanto en entornos deterministicos como
probabilisticos. Posteriormente, estos codigos fueron integrados
en dos programas principales: uno orientado a los modelos
deterministicos y otro a los modelos probabilisticos.

Esta integracién permitidé una gestiobn organizada y
eficiente de los distintos modelos, respetando la logica operativa
definida en los flujogramas. Los programas desarrollados ejecutan
los célculos necesarios, validan los parametros de entrada y
generan salidas coherentes con los objetivos de optimizacion en
cada caso.

Es importante aclarar que estos programas constituyen
una version intermedia del sistema, no su forma final. Aunque
actualmente ofrecen resultados precisos para cada modelo de
inventario, el proyecto tiene un alcance mas ambicioso: incorporar
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técnicas de inteligencia artificial, particularmente mediante el uso
de arboles de decision, para que el sistema evolucione hacia un
entorno de toma de decisiones autonoma y adaptativa.

En este sentido, los programas actuales seran empleados
para simular multiples escenarios operativos y generar una base
de datos robusta y representativa. Esta base de datos se utilizara
para el entrenamiento del sistema inteligente, permitiéndole
aprender patrones de comportamiento, reconocer condiciones
criticas y optimizar de forma automatica las decisiones de gestion
de inventarios. Gracias a este enfoque, se espera que el sistema
evolucione desde una herramienta de calculo hacia una plataforma
de apoyo a la toma de decisiones inteligente, capaz de mejorar
progresivamente su desempefio con base en la experiencia
acumulada y en la informacion historica generada.

Por razones de extension y claridad, los cédigos fuente
de los modelos individuales se encuentran documentados en
el Anexo 1, mientras que los programas integrados por tipo de
modelo (deterministico y probabilistico) estan disponibles en el
Anexo 2 y el Anexo 3, respectivamente.

Simulacion con los codigos individuales

Desarrollo de la base de datos

Con el objetivo de avanzar en la construccion del programa
principal, se utilizaron los dos programas previamente
desarrollados —correspondientes a los modelos deterministicos
y probabilisticos— para llevar a cabo una serie de simulaciones.
Estas simulaciones tuvieron como finalidad generar una base
de datos representativa, necesaria para el posterior entrenamiento
del sistema inteligente.

En total, se realizaron 100 simulaciones por cada uno de
los modelos de inventarios, utilizando los codigos individuales
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implementados previamente. Los resultados obtenidos fueron
registrados de manera sistemdtica en una hoja de célculo en
formato Excel, dando origen a una base de datos sélida que
sustentd el siguiente paso en la evolucion del proyecto.

Transicion hacia un enfoque inteligente

Una de las principales innovaciones introducidas en esta fase
fue la adopcidon de un enfoque basado en inteligencia artificial.
Este nuevo paradigma permiti6 disefiar un sistema que no
requiere replicar los algoritmos completos de cada modelo dentro
del cédigo principal. En lugar de ello, el programa aprende
directamente a partir de los datos simulados, utilizando
unicamente los pardmetros de entrada y los resultados de salida
COMo INSUMos.

A través del entrenamiento con los datos generados en
las simulaciones, el sistema de inteligencia artificial fue capaz
de replicar automaticamente los comportamientos y resultados
esperados, sin necesidad de ejecutar los procedimientos
intermedios codificados. De este modo, el programa final
puede operar de manera eficiente sin incorporar directamente
los algoritmos de cada modelo en su estructura. No obstante,
es importante sefialar que los codigos individuales resultaron
esenciales, ya que proporcionaron la informacion critica para
entrenar, validar y optimizar el desempefio del sistema inteligente.

Ejemplos representativos de simulacion

Para ilustrar esta metodologia, en la Figura 14 y la Figura
15 se presentan ejemplos de los registros generados a partir de las
simulaciones. Estas figuras muestran la estructura empleada para
almacenar datos, enfocandose exclusivamente en los pardmetros
de entrada y los resultados de salida de cada modelo.
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Figura 14

Simulacion de datos modelo EOQ y EOQ con discontinuidad de precios
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SIMULA
Modelo clésico de cantidad econémica de pedid
o | rtmrs | Jarte | perien | hemmae | Temae | cavmme | muon:
e pedide
1 Parimetros 100 100 002 12 1000 200
1 Pardmetros 300 20 0,21 1 39 6
3 Parimetros 120 30 0,04 5 424 175
4 Parimetros 145 23 0.05 6 365 139
5 Parimetros 0 15 0.03 10 282 234
13 Pardmetros 3000 200 0.4 20 1732 110
7 I;urémc'tms 240 1] 0.-06 .S 489 2_30
8 | Parbmetrcs 450 50 03 7 387 51
9 Parimetros 134 i5 0,05 4 433 102
10 Pardmetros 222 42 01 6 431 36
N DE D.
Muodelo clisico de idad ’ de pedido con discontinuidades de precio
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Figura 15

Simulacion de datos modelos probabilizado y con politica S-s

a) Modelo “probatilizado” de cantidad econdmica de pedido b) Modelo con preparacion (politica 5-5)

Dhermands durssse Cantided Costos por unidsd
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Perteds| Porbasetron | T apediny - x| dpolide | PR miesde | Coumde | Comde | Comode | Pl | OEE o 0| apele
i dy [aidades] | fumbdades) "9 bwrun | popursiin) cmpo | sdesossione] o ssidal {Omas) y-x
(umidas) | furidadend v«:-_iv [} e} (U] mre:-r foidades)
1 Pacircinen 58 b 00T w7 5837 L umn L4 286 1320 ™ TE8 1727|191 | Mo podr
2 Paierins s m 0040 B0l | 1500 Fi 6319 4.5 078 1220 26 154 13163 018 | Nopoke
3 Parimens (ki 2l nom 12199 | 116599 21 46,50 ol 38l 1429 2 627 1647 |-385 | No pade
4 Pasirciien 1mn 4 o010 9.7 | 163671 i .32 1% 508 646 FL 605 1858 6,03 Nepods
5 Parimems 150 12 0,080 8743 119543 7l B8 in 458 125 12 505 (1413 <377 Nopedr
[ Parisvetros 125 in 0,030 14928 | 100 28 30 nn 47 17 1550 n 4807 7407 DB 1807
7 Farimetron 130 15 0, r 6033 | 168033 k] i) 442 167 6,10 il 13,40 4527 1813 Nopedr
8 Parimetres 135 13 0,050 ME | TTEEG E} %39 430 3 13.13 0 432 941 0.76| Nopadr
9 Pasienetros & 3 L L20] 6.7 7 13 am 137 e 650 L 2767 [5645 498 | 1467
Nstz: y* e la camtichad cxmmdrnica de pedids yx s canticdad s b ey & pueve de oonden mperion jvel de sventan chwtive] 39y b de cortrd
e el ewmennn de e s devwide. o3 = careidad covedemica de pecide. " — = = cantidil s peke

Es relevante destacar que en estas representaciones no se
incluyen los céalculos intermedios. Esta decision busca simplificar
la presentacion de los datos, facilitando una comparacion directa
entre modelos deterministicos y probabilisticos, y permitiendo
una lectura mas accesible sin entrar en detalles técnicos.

Registro completo de simulaciones

Para complementar esta seccion, se ha incorporado en el Anexo 4
un registro exhaustivo de todas las simulaciones realizadas.
Este anexo contiene los detalles completos de las ejecuciones,
los resultados y los analisis asociados a cada codigo y modelo,
proporcionando una vision integral del comportamiento
del sistema en distintos escenarios.
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CAPITULO

Implementacion de arboles de
decision y redes neuronales
en modelos de inventario






Motivacion

ste capitulo presenta el desarrollo y la wvalidacion

del programa principal de gestion de inventarios, cuyo

eje innovador se basa en la incorporacion de técnicas
de inteligencia artificial, especificamente arboles de decision
yredes neuronales. Lamotivacion central es fortalecer la capacidad
del sistema para predecir, aprender y adaptarse a distintos
escenarios empresariales, mejorando la toma de decisiones frente
a la variabilidad de la demanda y los recursos.

En una primera fase, el sistema se disefid con arboles de
prediccion, aplicados a modelos deterministicos como el EOQ,
para estimar cantidades 6ptimas de pedido y puntos de reorden.
Posteriormente, se afiadieron arboles de clasificacion para abordar
variables cualitativas y decisiones binarias como "pedir" o "no
pedir" ampliando asi el alcance del programa. Estos modelos se
implementaron en Python con bibliotecas como NumPy, Pandas
y Scikit-learn, y se validaron mediante técnicas K-Fold para
garantizar precision y estabilidad.

Durante la validacion se identificaron limitaciones en la
capacidad predictiva de los arboles, especialmente en escenarios
con alta incertidumbre. Por ello, se integraron redes neuronales

117



artificiales, logrando una reduccion significativa del error y una
mayor consistencia en los resultados. Este enfoque hibrido —que
combina el rigor matematico con el aprendizaje automatico—
consolida al programa como una herramienta inteligente y
adaptable para la optimizacion avanzada de inventarios.

Creacion del programa principal

Los arboles de decision se fundamentan en la teoria de decision
bajo incertidumbre de Von Neumann y Morgenstern (1947),
que propone la evaluacion de alternativas en funcidén
de resultados probables y su utilidad esperada. Breiman Friedman
y Olshen (1984)desarrollaron el método CART (Classification
and Regression Trees), que constituye la base matematica
de los algoritmos de prediccion y clasificacion utilizados en la
actualidad.

Una vez completadas las bases de datos necesarias
para el funcionamiento del programa principal, se inicio la
implementacion de técnicas de inteligencia artificial con énfasis
en el uso de arboles de decision. En una primera etapa, se opto
por emplear Gnicamente arboles de prediccion para abordar los
diferentes modelos de inventario integrados en el sistema. Sin
embargo, a medida que avanzd el desarrollo, se identificaron
limitaciones en este enfoque, especialmente en aquellos modelos
que requerian decisiones categoricas en lugar de valores numéricos
continuos.

Ante esta situacion, se evalud la incorporacion de arboles
de clasificaciéon como complemento a los arboles de prediccion.
Esta decision se fundamenté en las diferencias funcionales entre
los modelos empleados: mientras algunos exigen respuestas
cuantitativas continuas (como la cantidad optima a pedir), otros
requieren decisiones cualitativas (como "pedir" o "no pedir"). En
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consecuencia, se establecid un criterio técnico para seleccionar
el tipo de arbol mas adecuado segun las caracteristicas de cada
modelo y el tipo de datos procesados.

Esta diversificacion metodologica permitio que el sistema
se adaptara con mayor eficacia a una amplia gama de situaciones
en la gestion de inventarios. La integracion de ambos tipos de
arboles de decision resultd en una mejor precision en la prediccion
y clasificacion de decisiones logisticas, lo que a su vez contribuy6
a mejorar el desempefio general del programa. Esta flexibilidad
constituye un elemento clave para asegurar una respuesta robusta
y eficiente del sistema ante escenarios empresariales dinamicos
y diversos.

Arbol de decisién por prediccion

Cazares (2025) desarrolla un modelo predictivo utilizando
arboles de decision implementados en Python para gestionar
de manera eficiente los niveles de inventario. Se tom6 como
referencia el modelo de la cantidad economica de pedido (EOQ),
incorporando variables dindmicas como la demanda estacional
y costos asociados al almacenamiento y pedidos. El sistema
desarrollado permite automatizar la prediccion de la cantidad
optima de reabastecimiento, reduciendo costos y mejorando
la toma de decisiones logisticas. El proyecto utiliz6 bibliotecas
como Scikit-learn, Pandas y NumPy para entrenar y aplicar
el modelo, demostrando que el aprendizaje automatico puede
complementar los modelos tradicionales de inventario.

Para el desarrollo del programa basado en arboles
de decision orientado a la prediccidon, se utilizaron diversas
bibliotecas de Python y estructuras de codigo que permiten
aplicar modelos de aprendizaje automdtico en la gestion de
inventarios. En esta seccidon, se describe de forma detallada el
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proceso de implementacion, tomando como referencia el modelo
de la cantidad econémica de pedido (EOQ), el cual sirve como
base para ilustrar la funcionalidad del sistema.

El propdsito principal del codigo desarrollado es predecir
la cantidad optima de pedido en un sistema de inventario que
sigue la logica del modelo EOQ. Este modelo, ampliamente
utilizado en logistica y operaciones, busca minimizar el costo
total derivado del almacenamiento y del reabastecimiento. La
aplicacion de inteligencia artificial en este contexto permite
automatizar el calculo de dicha cantidad 6ptima y ajustarlo de
manera dinamica a diferentes condiciones de entrada.

Importacion de bibliotecas fundamentales

Como se muestra en la Figura 16, el proceso se inicia
con la importacion de bibliotecas fundamentales. En primer lugar,
se utiliza NumPy, una herramienta esencial para la manipulacion
de arreglos multidimensionales y la ejecucion de operaciones
matematicas avanzadas. En este contexto, NumPy permite
transformar los datos de entrada en estructuras numéricas
eficientes, optimizando el procesamiento requerido por los
algoritmos de aprendizaje automatico.

Adicionalmente, se importa Pandas, una biblioteca
indispensable para la gestion y andlisis de datos estructurados.
Pandas proporciona estructuras como DataFrame, que facilitan
la organizacion, limpieza y visualizacion de los datos historicos
de inventario. Estas herramientas resultan fundamentales para
preparar los conjuntos de datos que seran utilizados en la etapa de
entrenamiento del arbol de decision.

Este enfoque inicial, basado en la preparacion eficiente
de datos mediante NumPy y Pandas, sienta las bases para una
implementacion robusta del modelo EOQ dentro del sistema
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inteligente de inventarios. Al asegurar una manipulacién adecuada
de los datos, se mejora la calidad de los insumos que alimentan el
modelo predictivo, lo que a su vez incrementa la precision de las
recomendaciones generadas por el arbol de decision.

Figura 16

Fragmento de codigo: importacion de bibliotecas fundamentales

[ ] import numpy as np
import pandas as pd

Lectura de la base de datos

Una vez definidas las bibliotecas fundamentales para
la manipulacién y andlisis de datos, el siguiente paso
en la implementaciéon del modelo EOQ consiste en la lectura
y depuracion de la base de datos. Para esta tarea, se emplea
la biblioteca Pandas, que permite importar datos desde archivos
en diversos formatos, facilitando asi la integracion de las
s imulaciones generadas previamente.

Tal como se observa en la Figura 17, el codigo utiliza la
funcién read _excel() de Pandas para cargar un archivo de Excel
que contiene la base de datos construida con los programas
desarrollados en etapas anteriores. Este archivo estd organizado
en multiples hojas, cada una correspondiente a un modelo distinto
de inventario. En este caso especifico, el programa accede a la
hoja denominada "EO", que agrupa todas las simulaciones
relacionadas con dicho modelo.
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Figura 17

Fragmento de codigo: funcion read _excel() de Pandas para cargar un
archivo de Excel

[ 1 data pd.read_excel("/content/drive/MyDrive/Modelos de inventarios.xlsx”,sheet name="g0Q")
data

Limpieza de datos y preparacion final

Una vez importados los datos, se ejecuta la funcion dropna()
sobre el DataFrame, como se muestra en la Figura 18. Esta
instruccion elimina automaticamente todas las filas que contienen
valores nulos o faltantes en cualquiera de sus columnas. El uso
de data = data.dropna() asegura que el conjunto de datos esté
libre de entradas incompletas antes de proceder al entrenamiento
del modelo de aprendizaje automatico.

Este procedimiento es fundamental para garantizar la
consistencia del modelo predictivo, ya que los valores faltantes
podrian distorsionar los patrones aprendidos o provocar errores
en la ejecucion del algoritmo. La depuracion previa de los datos
fortalece la confiabilidad de los resultados y mejora la precision
del arbol de decision, al trabajar exclusivamente con informacion
completa y validada.

Figura 18

Fragmento de codigo: funcion dropna() sobre el DataFrame

| data = data.dropna()
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Seleccion de variables y preparacion del
entrenamiento

Una vez cargada y depurada la base de datos correspondiente
al modelo EOQ, se procede a la seleccion de las variables
que formaran parte del proceso de entrenamiento del modelo
de aprendizaje automadtico. Esta etapa es esencial para definir
claramente los atributos que influiran en la prediccion de la
cantidad optima de pedido.

Como se muestra en la Figura 19, se seleccionan las
variables independientes o caracteristicas del modelo, las
cuales incluyen:

. Demanda (D)
. Costo de pedido (K)
. Costo de mantenimiento (h)

. Tiempo de entrega (L)

Estas variables se convierten en un arreglo utilizando
la biblioteca NumPy, lo que permite estructurar los datos de
entrada de manera eficiente y compatible con los algoritmos de
aprendizaje automatico.

En paralelo, se identifica la variable dependiente o
variable objetivo, que en este caso es el lote optimo de pedido.
Esta columna representa el valor que el modelo intentard predecir
a partir de las combinaciones de las variables de entrada.

Al definir explicitamente esta relacion entre caracteristicas
y objetivo, se establece el marco para entrenar un arbol de
prediccion supervisado. Este proceso de separacion entre
variables predictoras y variable objetivo es un paso fundamental
en la construccion de modelos de inteligencia artificial, ya que
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permite al algoritmo aprender patrones y relaciones funcionales
que luego pueden ser aplicados a nuevos datos.

De este modo, se garantiza que el sistema no solo
reproduzca calculos estaticos, sino que sea capaz de generalizar
y ofrecer recomendaciones adaptativas segun distintos contextos
operativos.

Figura 19

Fragmento de codigo: proceso de entrenamiento del modelo de aprendizaje
automatico

(4]

D K h L cantidad_pedido reorden
0 100 100.0 0.02 12 1000 200
1 300 200 021 A1 239 60
2 120 300 004 5 424 175
3 145 230 005 6 365 139
4 80 150 0.03 10 282 234
95 128 1495 006 8 798 225
96 314 1182 6.31 1 108 a7
97 910 196 370 5 98 33
98 680 79.2 025 2 656 47
99 150 1443 0.09 4 693 600

100 rows x 6 columns

o features = np.asarray(data[["D", "K", "h", "L"]1])
targets = np.asarray(data["cantidad _pedido"])
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Construccion del arbol de decision y validacion
del modelo

EnlaFigura20,seilustrael proceso de implementacion del modelo,
que comienza con la importacion del modulo correspondiente
a arboles de decision desde la biblioteca Scikit-learn, una de
las mas utilizadas en el &mbito del aprendizaje automatico.

A continuacion, se crea una instancia del modelo
especificando un parametro de profundidad maxima de 50, con
el objetivo de limitar la complejidad del arbol. Esta restriccion
responde a una practica comun en la ciencia de datos para evitar
el fenomeno conocido como sobreajuste (overfitting), el cual
ocurre cuando un modelo es excesivamente complejo y termina
memorizando los datos de entrenamiento en lugar de aprender
patrones generalizables.

En este contexto, el arbol de decision opera dividiendo
los datos en funcidn de las caracteristicas de entrada —demanda,
costo de pedido, costo de mantenimiento y tiempo de entrega—
con el fin de estimar el valor méas adecuado para la cantidad
optima de pedido. Esta 16gica permite construir reglas de decision
claras y transparentes basadas en los datos historicos.

Figura 20

Fragmento de codigo: modulo correspondiente a arboles de decision desde
la biblioteca Scikit-learn

[ 1 from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor
from sklearn.model selection import KFold
k =5
kf = KFold(n_splits = k, shuffle = True)
d tree = DecisionTreeRegressor(max_depth= 50)
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Evaluacion del modelo: validacion cruzada
k-Fold

Para evaluar la calidad del modelo y garantizar su capacidad
de generalizacion, se implementa la técnica de validacion cruzada
K-Fold, una estrategia ampliamente aceptada por su solidez
estadistica (Qiu, 2024).

En este caso, el conjunto de datos se divide en cinco
subconjuntos (o folds). Durante cada iteracion del proceso:

Uno de estos subconjuntos se utiliza como conjunto
de prueba.

Los otros cuatro se emplean para entrenar el modelo.

Este ciclo se repite cinco veces, asegurando que cada
subconjunto sea utilizado una vez como prueba y cuatro veces
como entrenamiento. Ademas, se establece la opcion de aleatorizar
la distribucion de los datos, lo que permite eliminar posibles
sesgos derivados del orden original de los registros.

Durante este proceso, como se muestra en la Figura 21,
se inicializa una estructura para almacenar todas las predicciones
realizadas por el modelo en cada una de las iteraciones de
validacion. Para ello, se emplea la funcion np.zeros like(targets)
de la biblioteca NumPy, que genera un arreglo del mismo
tamafio que el vector de valores reales (fargets), pero con todos
sus elementos inicializados en cero. Esta estructura se actualiza
progresivamente con las predicciones generadas en cada fold, lo
que permite posteriormente comparar el rendimiento del modelo
de forma agregada.

Esta estrategia mejora la representatividad de la evaluacion
y refuerza la robustez del modelo frente a distintos escenarios. Este
enfoque no solo valida el desempefio del arbol de decision, sino
que también proporciona una medida objetiva de su capacidad
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para adaptarse a nuevas situaciones. Asi, se construye un modelo
predictivo que combina precision, eficiencia y generalizacion,
pilares fundamentales en la aplicacion de inteligencia artificial en
la gestion de inventarios.

Figura 21

Fragmento de codigo: inicializacion del arreglo para almacenar
predicciones con np.zeros_like().

all predictions = np.zeros like(targets)

Ejecucion del ciclo de validacion cruzada

En la Figura 22, se observa la implementacion de un bucle
iterativo que se ejecuta cinco veces, correspondiente al numero
de divisiones establecido para la validacion cruzada. En cada
iteracion del ciclo, los datos se dividen en dos partes: por un lado,
el conjunto de entrenamiento, que incluye tanto las caracteristicas
como los valores objetivo; y por otro, el conjunto de prueba,
que contiene los datos que el modelo no ha visto previamente,
y que se utilizaran para evaluar su capacidad de prediccion.

Una vez separados los datos, el modelo de arbol de
decision es entrenado utilizando exclusivamente el conjunto de
entrenamiento. Luego, se emplea este modelo entrenado para
realizar predicciones sobre el conjunto de prueba, tomando
como insumo Unicamente sus caracteristicas. Las predicciones
obtenidas se almacenan en el arreglo all predictions, que
fue creado previamente, asignandolas especificamente en las
posiciones correspondientes a los indices del conjunto de prueba.

Este procedimiento garantiza que las predicciones queden
organizadas en su posicion original dentro del conjunto de
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datos completo, lo que facilita su posterior comparacion con los
valores reales. Este enfoque permite preservar la integridad de la
evaluacion, ya que cada observacion es utilizada una unica vez
como prueba y cuatro veces como entrenamiento, asegurando una
vision completa y balanceada del desempefio del modelo. Al final
del ciclo, el arreglo all predictions contiene una serie ordenada
de predicciones realistas, generadas en condiciones controladas y
metodoldgicamente sélidas.

Figura 22

Fragmento de codigo: implementacion de un bucle iterativo que se ejecuta
cinco veces

(’ # declarar un array para los valores predichos en cada iteracidén
all_predictions = np.zeros_like(targets)

for train_indices, test_indices in kf.split(features):
train_features, test_features = features[train_indices], features[test indices]
train_targets, test targets = targets[train_indices] , targets[test_indices]

## Entrenar el decision tree
d_tree.fit(train_features,train_targets)

## Predecir usando el modelo
predictions = d_tree.predict(test_features)

## Ponemos las predicciones en el array de all predictions creado above
all_predictions[test_indices] = predictions

Evaluacion numérica del desempeifio del modelo

En la Figura 23, el codigo evalua el rendimiento del modelo.
Para ello, se calcula la mediana de las diferencias absolutas entre
las predicciones generadas y los valores reales de la variable
objetivo. Esta medida proporciona una indicacion clara de qué
tan cerca estan las predicciones del modelo respecto a los valores
verdaderos del conjunto de datos. Al centrarse en la mediana
en lugar de en el promedio, se reduce el impacto de valores
atipicos o extremos, ofreciendo una evaluacion mas robusta
y representativa del error tipico del modelo.
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Figura 23

Fragmento de codigo Python: evaluacion de rendimiento del modelo

## Evaluamos el modelo usando la diferencia de medianas de todas las predicciones realizadas
eval_model = np.median(np.abs(all_predictions - targets))
eval_model

Visualizacion grafica del desempeiio del modelo

En la Figura 24, se emplea la biblioteca Matplotlib para generar
un grafico de dispersion que compara los valores reales (objetivos
o targets) con las predicciones generadas por el modelo (all
predictions). Cada punto del grafico representa una instancia en la
que el modelo realizd6 una prediccion, ubicandose en el plano
cartesiano segun su valor real en el eje X y su valor predicho
en el eje Y. Esta representacion visual permite observar de forma
inmediata qué tan precisas han sido las estimaciones del modelo.
Idealmente, si las predicciones fueran perfectas, todos los puntos
estarian alineados sobre la linea diagonal de identidad (donde
el valor real es igual al valor predicho). La dispersion de los
puntos alrededor de esa diagonal proporciona indicios sobre
el grado de error del modelo: una menor dispersion indica mayor
precision, mientras que una mayor dispersion sugiere errores
de prediccion mas significativos.

Este tipo de visualizacion complementa adecuadamente
las métricas cuantitativas y ofrece una perspectiva clara sobre
el comportamiento general del modelo, permitiendo identificar
posibles patrones de sesgo, desviaciones sistematicas o también
llamadas outliers.. Asi, la combinacion de técnicas analiticas y
graficas fortalece la evaluacion global del sistema de prediccion
basado en arboles de decision.
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Figura 24

Fragmento de codigo: grafico de dispersion que compara los valores reales
(objetivos o targets) con las predicciones generadas por el modelo
(all_predictions)

° from matplotlib import pyplot as plt
plt.figure(figsize = (3,3))
plt.scatter(targets, all predictions)
plt.xlim(30,targets.max())
plt.ylim(30,predictions.max())
plt.xlabel("valores reales")
plt.ylabel("valores predichos™)

plt.show()
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Prediccion con nuevas caracteristicas: aplicacion
final del modelo

Finalmente, como se muestra en la Figura 25, el modelo de arbol
de decision entrenado se utiliza para realizar una prediccion sobre
un nuevo conjunto de caracteristicas especificas. En este ejemplo,
se proporcionan al modelo los siguientes parametros:

. Demanda: 900 unidades
. Costo de pedido: 30
. Costo de mantenimiento: 0.01
. Tiempo de entrega: 3
Con base en estos valores, el modelo devuelve la cantidad
optima de pedido predicha para dichas condiciones particulares.
Este ejemplo marca la conclusion del desarrollo del programa

para el calculo del modelo deterministico EOQ (economic
order quantity).

Figura 25

Fragmento de codigo: modelo de arbol de decision entrenado

[ ] cop = d_tree.predict([[9e8, 30, ©.01, 3]])

[ 1 cop

Sv array([534.])
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Adaptabilidad del programa a otros modelos de
gestion de inventarios

Aunque en este caso el codigo se enfoco en la determinacion de la
cantidad econémica de pedido, su estructura ha sido disefiada
con suficiente flexibilidad para adaptarse al calculo de otras
variables clave, como el punto de reorden. Para lograr esto, basta
con modificar la columna objetivo (fargets) en la base de datos,
ajustandola para reflejar la nueva variable de interés. Una vez
realizado este cambio, el programa podra realizar las predicciones
correspondientes de forma automatica.

Ademas, la solucion desarrollada permite adaptarse
facilmente a una amplia variedad de modelos en la gestion de
inventarios. La unica modificacion necesaria para trabajar
con diferentes enfoques es cambiar la hoja del archivo Excel
desde la cual se extraen los datos de entrada y salida. Al
actualizar esta referencia, el programa procesara las nuevas
variables caracteristicas y objetivo, correspondientes al modelo
seleccionado.

Modelos deterministicos compatibles:

. Modelo clasico de cantidad econémica de pedido

. Cantidad economica de pedido con discontinuidades
de precio

. Cantidad econdémica de pedido de wvarios articulos
con limitacioén de almacén

. Modelo dinamico sin costo de preparacion

. Modelo dinamico con preparacion

Modelos probabilisticos compatibles:

. Modelo probabilizado de cantidad econdémica de pedido
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. Modelo probabilista de cantidad econdémica de pedido

. Modelo de un solo periodo sin preparacion

Solucion para modelos con multiples articulos y
periodos

Una vez definido el funcionamiento general del programa
y su compatibilidad con distintos modelos, se aborda un desafio
mas complejo: el manejo de modelos que contemplan multiples
articulos y periodos. En estos casos, se requiere calcular
los resultados de forma individual para cada articulo o periodo,
lo que impide realizar todas las predicciones en una unica
ejecucion del modelo.

Para resolver este problema, se desarroll6 una estrategia
basada en el andlisis secuencial de la 16gica de resolucion de cada
modelo. Especificamente, se observd que en modelos como el
dindmico sin costo de preparacion, los valores de los periodos
adicionales dependen directamente de los célculos realizados en
los periodos anteriores. Por ejemplo, para determinar la cantidad
optima de pedido en el periodo adicional 1, es necesario haber
calculado previamente la cantidad correspondiente al periodo
normal 1, y asi sucesivamente.

Comprendiendo esta dependencia secuencial, la solucién
adoptada consistio en ejecutar el programa de manera iterativa,
incrementando progresivamente el nimero de entradas conforme
avanzaban los periodos o la cantidad de articulos involucrados.
Esto asegura que cada calculo se realice en el orden correcto,
respetando la dependencia temporal o por articulo caracteristica
de estos modelos.
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Manejo iterativo para modelos con restriccion de
area

En la Figura 26 se presenta el fragmento de codigo
correspondiente al modelo conrestriccion de area, especificamente
la seccion encargada de gestionar la seleccion de entradas
(features) y salidas (fargets). En esta implementacion, el programa
recopila todos los datos necesarios para calcular los pedidos,
estableciendo como columna objetivo el valor de pedido 1.
De este modo, el modelo predice la cantidad a solicitar para el
primer articulo.

Figura 26

Fragmento de codigo: seleccion de entradas y salidas para el calculo del
pedido del primer articulo

= articule.i articulo.? articulo.3 DI D2 DX K1 K2 K3 h1l h2 K3 a1 a2 a3 A pedido_1 pedida_? pedido_3 area_total

L} 2 & 10 1,-1: 1.8 634 T09 1157 24,559
1 3 8§ 4 3 &8 445 4.59 Baz 64.956
2 2 a 16 4 1 45 610 362 1320 45953
3 2 9 10 3 8 5 § § N 458 T 247 71962
4 1 2 B & 7 17 4 2 4 T4 790 583 747 73.957
85 1 2 3 4 9 415 1 2 4 2 50 575 673 578 49983
£ 3 6 4 7 7T 2 2 35 3m 3.48 4.00 24 995
o7 3 8 4 5 18 4 2 5 4 298 raz 33
£ 1 2 3 8 2 917 12 808 07 01 4 2 426 3.20 188 236 26.000
58 1 2 3 510 416 & 85 05 05 08 1 5 3 4 203 2 382 30.98

100 rows * 20 columns

date = data.dropnal

features - np.asarray{data
targets = np.asarray(dat
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Ejecuciones secuenciales para multiples articulos

Tal como se explicd anteriormente, para calcular los valores
correspondientes a los articulos restantes, es necesario ejecutar
el codigo de manera reiterada, ajustando dindmicamente
las columnas de entrada y salida de acuerdo con el articulo
a calcular.

En la Figura 27, se ilustra la segunda ejecucion del
programa. En este caso, pedido 1 se incorpora como parte de
las entradas, mientras que la nueva columna objetivo se ajusta
a pedido_2, con el fin de calcular el pedido correspondiente al
segundo articulo.

Figura 27
Fragmento de codigo: segunda ejecucion para calcular el pedido del
segundo articulo

© features = np.asarray(data[["D1", “D2", "D3", "K1", "K2", "K3", "h1", "h2", "h3", "al”, "a2", "a3", "A","pedido_1"]])
targets = np.asarray(data["pedido_2"])

Siguiendo la misma logica, en la Figura 28 se muestra la
tercera ejecucion, enfocada en el calculo del pedido para el tercer
articulo. En este paso, pedido 1 y pedido 2 forman parte de las
entradas, y la nueva salida se define como pedido 3.

Figura 28

Fragmento de codigo: tercera ejecucion para el calculo del pedido del
tercer articulo

Este procedimiento iterativo permite garantizar calculos
precisos, respetando la dependencia entre los pedidos de cada
articulo. En caso de requerir calculos para un mayor nimero de
articulos o periodos, el proceso es igualmente simple: basta con
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agregar los datos correspondientes en la base de datos y volver a
cargarla en el programa.

Flexibilidad y escalabilidad del modelo

Este enfoque permite que el sistema opere con la cantidad
de articulos o periodos necesarios, manteniendo la flexibilidad
y escalabilidad del modelo. Este tipo de manejo especial resulta
indispensable para aquellos modelos que exigen célculos
especificos por articulo o periodo, como los siguientes:

. Cantidad econdémica de pedido de varios articulos
con limitacion de almacén

. Modelo dinamico sin costo de preparacion

. Modelo dinamico con preparacion

Conclusion general del funcionamiento del
programa

Con esta secciéon concluye la explicacién integral sobre
el funcionamiento del programa basado en arboles de decision
para prediccion, proporcionando ademas los conocimientos clave
necesarios para su correcta comprension y manipulacion.

Se ha descrito de forma sistematica el proceso de
modificacion del codigo para la gestion de multiples periodos
o articulos, detallando paso a paso como adaptar el programa
a escenarios mas complejos. Esta metodologia garantiza una
aplicacion versatil, escalable y solida, ajustable a las necesidades
especificas de cada modelo.

También se ha destacado la importancia de la base de datos
como elemento central del sistema. Su adecuada estructuracion y
actualizacion permite manejar volumenes mayores de informacion
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o periodos adicionales sin necesidad de reescribir el codigo,
facilitando la expansion y manteniendo la eficiencia operativa.

Arbol de decision por clasificacion

Parada Gutiérrez (2009) presenta un modelo de arbol de
clasificacion para apoyar decisiones relacionadas con la gestion
de inventarios en situaciones donde las respuestas no son
cantidades, sino categorias como "comprar", "esperar", o "revisar
proveedor". Utilizan algoritmos de clasificacion (CART
y ID3) para modelar la toma de decisiones en inventarios bajo
incertidumbre, facilitando la automatizacion de procesos logisticos
cualitativos. La implementacién se realizd en Python usando
scikit-learn, permitiendo integrar modelos no paramétricos en el

ambito de la logistica operativa.

Enesta seccion se describe el funcionamiento del programa
basado en arboles de clasificacion, desarrollado especificamente
para abordar ciertos modelos de inventario con respuestas de tipo
cualitativo. A diferencia de los arboles de regresion, utilizados
previamente para predecir valores numéricos continuos, los
arboles de clasificacion son ideales cuando la variable objetivo
representa categorias o decisiones discretas.

Justificacion del uso de arboles de clasificacion

La eleccion de este tipo de arbol responde a la naturaleza
cualitativa de los resultados que se generan en determinados
modelos. Mientras los arboles de regresion permiten comprender
la relacion entre variables independientes y una respuesta
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cuantitativa, los arboles de clasificacion se centran en asignar
una clase o categoria a cada observacion, con base en las
caracteristicas disponibles.

Este enfoque resulta esencial en situaciones donde las
decisiones no se expresan en términos numeéricos, Sino como
acciones discretas, como, por ejemplo:"realizar pedido" o "no
realizar pedido". Por lo tanto, se disefidé un programa especifico
para manejar este tipo de analisis, garantizando una interpretacion
mas apropiada de los resultados en contextos cualitativos.

Aplicacion a modelos probabilisticos

El programa de arboles de clasificacion esta orientado
principalmente a modelos probabilisticos, en particular a los
siguientes:

. Modelo con preparacion (politica s-S)
. Modelos de varios periodos
En estos casos, el modelo no busca predecir una cantidad
exacta de pedido, sino determinar si se debe realizar un pedido o
no, o qué politica aplicar segln la situacion. Por ello, la naturaleza

de la prediccion es discreta, y se presta perfectamente al uso de
algoritmos de clasificacion.

Inicio del programa: configuracion del entorno

El funcionamiento del programa comienza con la configuracién
del entorno en Google Colab, una plataforma que permite
el desarrollo y ejecucion de codigo Python en la nube. Como
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se muestra en la Figura 29, el primer paso consiste en montar
el sistema de archivos de Google Drive, para permitir el acceso
a los datos almacenados.

Este proceso se logra mediante la importacion de la
biblioteca drive del modulo google.colab, seguida del comando
drive.mount(‘/content/drive’). Esta accion habilita la lectura
y manipulacion de archivos almacenados en Google Drive
directamente desde el entorno de trabajo, lo que facilita el uso
de bases de datos previamente creadas para los modelos de
inventario.

Figura 29

Fragmento de codigo: ontaje del Google Drive

[H]

Importacion de bibliotecas esenciales

EnlaFigura30, sepresenta el fragmento de c6digo correspondiente
alaimportacion de las bibliotecas fundamentales para el desarrollo
del programa:

. NumPy (np): se utiliza para realizar operaciones
matematicas eficientes y manipulacion de arreglos.

. Pandas (pd): permite leer, transformar y analizar datos
en formato tabular mediante estructuras tipo DataFrame.

. Matplotlib.pyplot (plt): facilita la visualizacion grafica
de resultados, ideal para interpretar el comportamiento
del modelo.

139



. El comando %matplotlib inline asegura que las graficas
generadas se muestren directamente dentro del notebook,
optimizando el flujo de analisis.

Estas herramientas proporcionan la base computacional y
visual necesaria para construir, entrenar, evaluar y representar los
modelos de clasificacion utilizados.

Figura 30

Fragmento de codigo: importacion de bibliotecas esenciales

import numpy as np
import pandas as pd
from matplotlib import pyplot as plt
#matplotlib inline

Lectura y analisis preliminar de los datos

Una vez configurado el entorno de trabajo e importadas
las bibliotecas necesarias, el siguiente paso consiste en la lectura
del archivo de datos que contiene la informacién estructurada
delmodelo de inventario que se desea analizar. Tal como se muestra
en la Figura 31, esta tarea se realiza mediante la funcion pd.read
excel() de la biblioteca pandas, la cual permite importar datos
directamente desde archivos de Excel.

En la instruccién correspondiente, se especifica tanto la
ruta al archivo almacenado en Google Drive como el nombre de
la hoja a utilizar, en este caso "M _varios_periodos". El resultado
de esta operacion es un objeto tipo DataFrame, que acttia como
una tabla estructurada, facilitando las tareas posteriores de
transformacion, visualizacion y entrenamiento del modelo.
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Figura 31

Fragmento de codigo: lectura del archivo Excel y carga de la hoja
“M varios_periodos”

import numpy as np
import pandas as pd
from matplotlib import pyplot as plt
#matplotlib inline

Exploracion inicial del conjunto de datos

Una vez cargado el conjunto de datos, se realiza una exploracion
inicial para comprender la estructura y caracteristicas estadisticas
de las variables incluidas. Tal como se muestra en la Figura 32,
se emplea la funcion data.describe(), la cual proporciona
un resumen estadistico de las columnas numéricas del DataFrame.

Este resumen incluye métricas clave como el promedio
(mean), la desviacion estandar (std), los valores minimo y maximo
(min y max), asi como los percentiles. Este paso es crucial para
detectar posibles anomalias, evaluar la variabilidad de los datos
y tener una vision general de su distribucion, lo que permite
preparar adecuadamente los datos antes de la etapa de modelado.
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Figura 32

Fragmento de codigo: exploracion inicial del conjunto de datos utilizando
data.describe()

o data.describe()
2 X p a r 4 h D_max nivel_optimo

count 100000000 100.000000 100000000 100.000000 100000000 100.000000 100000000 100.000000

mean 7.590000  63.480000 0557000  18.310000  40.970000 0.421000  29.800000 10.766950
std 3.088248  20.996623 0170712 17.195662 12940778 0.227989  12.398273 13.181337
min 1.000000 3.000000 0.300000 2.000000 1.000000 0.100000  10.000000 -44 074074
25% 5.000000  47.750000 0.400000 8.750000  30.750000 0.200000  18.000000 3.317382
50% £.000000  59.500000 0500000 13.500000 42000000 0.400000  30.000000 9507723
75% 10.000000  &3.000000 0700000 22.000000  52.000000 0.600000  39.250000 18.367522
max 13.000000 100.000000 0.800000 91.000000  88.000000 0.800000  50.000000 49628844

Analisis de la variable objetivo

En la Figura 33, se presenta un andlisis especifico enfocado
en la variable objetivo del modelo de clasificacion: la columna
"cantidad pedido". Para ello, se emplea la funcion data"cantidad
pedido".value counts(), que contabiliza cuantas veces aparece
cada una de las clases en dicha columna.

En este caso, los valores posibles son "pedir" y "no pedir",
lo que indica un problema de clasificacién binaria. Este analisis
es fundamental para detectar posibles desequilibrios entre clases,
lo cual puede afectar negativamente el desempefio del modelo si
una clase domina significativamente sobre la otra.

Comprender la distribucion de clases permite, en etapas
posteriores, implementar estrategias de correccion como re-
muestreo, ponderacion de clases, o ajustes en los criterios de
evaluacién del modelo, todo con el objetivo de construir un
clasificador equilibrado y eficaz.
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Figura 33

Fragmento de codigo: andlisis de frecuencias de la variable objetivo
“cantidad _pedido”

o data["cantidad_pedido™].value_counts()

5v

— count
cantidad_pedido
Pedir 56

No pedir 44

dtype: int64

Transformacion de variables categoricas vy
analisis de correlacion

Una vez verificada la distribucion de clases en la variable
objetivo, es necesario transformar sus valores categdricos
en un formato numérico que pueda ser interpretado por el modelo
de clasificacion. Este procedimiento se detalla en la Figura 34,
donde se lleva a cabo el proceso completo de codificacion
de etiquetas.

En primer lugar, se identifican las categorias presentes en
la columna "cantidad pedido" mediante la funcion unique(), la
cual devuelve los valores distintos contenidos en esa columna.
En este caso, se obtienen las clases ["Pedir", "No pedir"], que
representan las posibles decisiones de politica de inventario.

Posteriormente, se crea un diccionario denominado
"Nopedir" utilizando la funcién enumerate(), la cual asigna un
indice entero a cada una de las categorias. Este paso produce
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un mapeo como { "Pedir": 0, "No pedir": 1 }, que luego es
aplicado a la columna original mediante el método map(). Como
resultado, la columna "cantidad pedido" queda transformada en
una representacion numérica, donde 0 indica la decision de pedir
y 1 indica la decision de no pedir. La ultima linea del bloque de
codigo muestra la tabla resultante con los valores ya convertidos.

Figura 34

Fragmento de codigo: conversion de variables categoricas a numéricas
utilizando diccionario y map()

[ 1 data["cantidad_pedido™].unique()

=¥ array(['Pedir’, 'No pedir'], dtype=object)
[ 1 Nopedir = {value: key for key,value in enumerate(data[“cantidad_pedido”].unique())}
[ ] data["cantidad_pedido"] = data["cantidad_pedido™].map{Nopedir)

° gender label = {value: key for key,value in enumerate(data["cantidad pedido”].unique())}
data["cantidad_pedido"] = data["cantidad_pedide"].map{gender_label)
data

4]

X p a r c h D_max nivel optimo cantidad_pedido

0 10 3 08 2 1 01 10 13.714286 0
1 1 67 06 6 44 03 39 3.469154 o
2 8 8 07 16 29 05 18 12.538206 0
3 7 87 08 20 24 05 45 39.245902 t]
4 4 54 03 22 49 02 34 9.232759 1]
95 10 92 08 23 51 02 18 7.735537 1
9 6 66 06 4 55 07 27 -6.166911 1
97 4 81 04 5 44 02 41 12.855107 0
88 9 69 08 24 35 07 27 17.830872 (1]
99 11 58 04 9 54 05 33 -2.582160 1

100 rows % 9 columns
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Una vez completada la transformacion, se verifica
nuevamente la distribucion de clases, esta vez sobre los valores
numéricos de la variable objetivo. Como se presenta en la
Figura 35, se utiliza nuevamente la funcidon value counts() para
contabilizar la frecuencia de aparicion de los valores 0 y 1. Este
analisis confirma el balance de clases en el conjunto de datos
transformado y permite evaluar si es necesario aplicar técnicas
adicionales para compensar desequilibrios, como sobre-muestreo
o ponderacion de clases.

Figura 35

Fragmento de codigo: conteo de frecuencias sobre la columna transformada
“cantidad_pedido”

(’ data["cantidad_pedido™].value_counts()

[4)

count

cantidad pedido
0 96
1 44

dtype: int64

Conel objetivo deidentificar relaciones significativas entre
las variables predictoras, en la Figura 36 se muestra la matriz de
correlacion calculada sobre el DataFrame, y visualizada mediante
un mapa de calor utilizando la biblioteca seaborn. Este tipo de
representacion grafica facilita la deteccion de correlaciones altas
entre variables, que pueden indicar redundancia de informacion.

La matriz de correlacion es una herramienta crucial
durante la etapa de seleccion de caracteristicas, ya que permite
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optimizar el rendimiento del modelo al eliminar variables
altamente correlacionadas o poco relevantes, y enfocarse en
aquellas que tienen una mayor capacidad predictiva respecto a la
variable objetivo.

Figura 36

Mapa de calor de la matriz de correlacion entre variables predictoras

© import seaborn as sns
plt.style.use("default”)
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Definicion de entradas y objetivos del programa

En la Figura 37 se inicia la configuracion de los datos que se
utilizaran en el modelo de clasificacion. Para ello, se emplea
la funcidén np.asarray() de la biblioteca NumPy, cuya funcion
es convertir estructuras tipo pandas en arreglos NumPy. Esta
conversion proporciona un manejo mas eficiente y rapido,
especialmente en tareas computacionalmente intensivas como
el entrenamiento de modelos. En este fragmento de cddigo,
las caracteristicas (features) se componen de variables como x, p,
o, 1, ¢, h, D max y nivel optimo.

La Figura 38 muestra la transposicion de la matriz
de caracteristicas mediante features.T, de modo que cada
fila represente una observacion Unica del conjunto de datos.
La variable dependiente (targets) corresponde a la columna
"cantidad pedido", la cual ha sido previamente codificada en
formato numérico. Esta estructura, que separa claramente las
variables independientes y la variable objetivo, es esencial para el
correcto funcionamiento del modelo de aprendizaje automatico.

Figura 37

Fragmento de codigo: conversion a arreglos NumPy

(’ features = np.asarray([data["x"],

features = features.T
features
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Figura 38

Fragmento de codigo: organizacion de datos para entrenamiento
@ targets = np.asarray(data["cantidad_pedido"])
features.shape,targets.shape

S+ ((188, 8), (188,))

WY

Division del conjunto de datos en entrenamiento
y prueba

En la Figura 39 se muestra la implementacion de la funcion train
test_split(), que divide el conjunto de datos en dos subconjuntos:
uno para entrenamiento y otro para prueba. El 80 % de los
datos se destina al entrenamiento, mientras que el 20 % restante
se reserva para evaluar el desempefio del modelo.

Entre los parametros configurados destaca random
state=60, que asegura la reproducibilidad de la division,
permitiendo que esta particion sea consistente en ejecuciones
futuras. Ademas, test_size=0.2 define explicitamente que el 20 %
de los datos se usara para la prueba.

Este procedimiento es fundamental para entrenar el
modelo con la mayoria de los datos, pero también para evaluarlo
con un conjunto independiente, lo que permite una valoracion
objetiva y robusta de su rendimiento.
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Figura 39

Fragmento de codigo. implementacion de la funcion train_test_split()

from sklearn.model_selection import train_test_split
train_features,test_features,train_targets,test_targets = train_test_split(features,targets,random_state = 68,test_size=8.2)
train_features.shape,test_features.shape

Estandarizacion de los datos

Antes de entrenar el modelo, en la Figura 40 se realiza
laestandarizaciéndelosdatosmediantelafuncionStandardScaler().
Este proceso transforma las caracteristicas para que tengan
una media de 0 y una desviacion estandar de 1.

La estandarizacion es un paso crucial al trabajar con
algoritmos sensibles a las diferentes escalas de las variables
de entrada, pues garantiza que cada caracteristica aporte
equitativamente al entrenamiento. Aunque los arboles de
decision suelen ser menos afectados por la escala, aplicar esta
transformacion puede mejorar la estabilidad y el rendimiento del
proceso de aprendizaje.

Figura 40

Fragmento de codigo: estandarizacion de los datos mediante la funcion

StandardScaler().

[ 1] from sklearn.preprocessing import StandardScaler
sc = StandardScaler()
train_features = sc.fit_transform(train_features)
test_features = sc.fit_transform(test_features)

149



Creacion del modelo de arbol de decision

En la Figura 41 se crea el modelo de arbol de decision usando
la funcién DecisionTreeClassifier() de Scikit-learn. Se establece
un parametro clave: la profundidad maxima del arbol se limita
a 5. Esta restriccion busca evitar el sobreajuste (overfitting),
que ocurre cuando el modelo se ajusta demasiado a los datos
de entrenamiento, perdiendo capacidad de generalizacion sobre
datos nuevos.

Limitar la profundidad contribuye a construir un
modelo mas robusto y con mejor desempefio predictivo en
escenarios reales.

Figura 41

Fragmento de codigo: creacion del modelo de arbol de decision empleando
la funcion DecisionTreeClassifier() de la biblioteca Scikit-learn

° from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.metrics import accuracy_score, classification_report, confusion_matrix
d_tree = DecisionTreeClassifier(max_depth=5)
d_tree

g o T
= DecisionTreeClassifier € ©

DecisionTreeClassifier(max_depth=5)

Entrenamiento del modelo

Una vez definido el modelo, el entrenamiento consiste en ajustar
sus parametros para que capture patrones presentes en los datos.
La Figura 42 muestra la ejecucion del método fit(), que toma
como entrada el conjunto de entrenamiento (caracteristicas
y etiquetas). Durante este proceso, el arbol aprende a segmentar
el espacio de caracteristicas de forma que se minimice el error
en la clasificacion.
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Este paso es clave para que el modelo genere reglas
internas basadas en las caracteristicas que luego usard para
realizar predicciones sobre nuevos datos.

Figura 42

Fragmento de codigo: entrenamiento de modelo de arbol de decision
utilizando el método fit() aplicado sobre el conjunto de datos de
entrenamiento

o d_tree.fit(train_features,train_targets)

- . . . .
N v DecisionTresClassifier & @

DecisionTreeClassifier(max_depth=5)

Generacion y evaluacion de predicciones

Después del entrenamiento, es necesario probar el modelo
con datos nuevos para medir su capacidad predictiva. En la Figura
43, el método predict() es utilizado para generar predicciones sobre
el conjunto de prueba. Las predicciones obtenidas son comparadas
con los valores reales mediante la funcion classification report().

Este informe ofrece métricas esenciales para la evaluacion,
tales como:

. Precision (precision): proporcion de predicciones
correctas positivas.

. Sensibilidad (recall): capacidad del modelo para
identificar correctamente las instancias positivas.

. Puntaje F1: medida armonica que equilibra precision
y recall.
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Estasmétricasbrindanuna visién detallada delaefectividad
del modelo en la clasificacion de las distintas categorias.

Figura 43

Fragmento de codigo: funcion predict() emplea el modelo previamente
entrenado para generar predicciones sobre el conjunto de prueba

o predictions = d_tree.predict(test_features)

rint{classification report(test targets,predictions))
p _rep L _targ P J

S+ pracision recall fl-score support
8 1.06 8.83 8.91 12

1 a.2a 1.88 8.89 8

accuracy 8.98 28

macro avg 8.9a8 8.92 8.9a 28
weighted avg .92 .98 8.98 28

Calculo de métricas de precision y mediana del
error absoluto

Para evaluar el modelo desde diferentes perspectivas, se calculan
métricas que complementan la evaluacion global. En la Figura 44,
se utiliza accuracy score(test targets, predictions) para
determinar la precision global del modelo, definida como
la proporcion de predicciones correctas respecto al total. También
se calcula la mediana del error absoluto usando np.median(np.
abs(predictions—test _targets)), que proporciona una medida
robusta del error tipico de las predicciones, siendo menos sensible
a valores atipicos que la media.

Juntas, estas métricas permiten comprender tanto la
exactitud general como la variabilidad tipica en la prediccion.
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Figura 44
Fragmento de codigo: fodigos utilizados para evaluar la precision del
modelo de clasificacion

accuracy_score(test_targets,predictions)

8.9

L ©

[ |
[—

np.median({np.abs({predictions-test targets))

8.8

[4]

Visualizacion con matriz de confusion

La matriz de confusion es una herramienta fundamental para
analizar el desempefio detallado de un clasificador. La Figura
45 presenta la matriz de confusion, generada a partir de los valores
reales (test targets) y las predicciones del modelo (predictions).
Esta matriz permite observar el numero de:

. Verdaderos negativos (VN): 10 instancias de la clase
0 que fueron correctamente clasificadas como clase 0.

. Falsos positivos (FP): 2 instancias de la clase 0 que fueron
incorrectamente clasificadas como clase 1.

. Falsos negativos (FN): 0 instancias de la clase 1 que
fueron incorrectamente clasificadas como clase 0.

. Verdaderos positivos (VP): 8 instancias de la clase 1 que
fueron correctamente clasificadas como clase 1.

La figura 45 muestra un mapa de calor de 2x2, donde las
filas representan las clases verdaderas (targets) y las columnas
representan las predicciones del modelo. El tono de color indica
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la frecuencia de las clasificaciones, y cada celda contiene el valor
numérico correspondiente. Este desglose permite identificar
patrones de error especificos y evaluar la eficacia del modelo para
cada clase. En este caso, se observa que el modelo tiene un buen
rendimiento general, aunque presenta dos errores de clasificacion
al predecir como positivos algunos casos negativos.

Figura 45

Matriz de confusion para analisis detallado del rendimiento

o plt.figure(figsize=(5,5))
sns. heatmap{confusion_matrix(test_targets,predictions),annot=True)
plt.title("Predictions vs. targets")
plt.show()

[4)

Predictions vs. targets

- 10
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Visualizacion grafica del arbol de decision

Visualizar el arbol de decision entrenado permite comprender
como el modelo realiza sus divisiones y qué variables
son determinantes en la clasificacion. Esta representacion grafica
facilita la interpretacion del modelo, mostrando la estructura
de decisiones y la pureza de las clases en cada nodo.

En la Figura 46, se utiliza la biblioteca sklearn para
representar visualmente el arbol. Primero, se importa el modulo
tree de sklearn, que provee las herramientas necesarias para crear
y manipular arboles de decision. Luego, se crea un espacio para
la visualizacion mediante plt.figure(). Finalmente, la funcion
tree.plot_tree() genera el grafico del arbol almacenado en la
variable d_tree.

La opcidn filled=True colorea los nodos seguin la pureza
de las clases que contienen, haciendo que la interpretacion visual
sea mas intuitiva y facilitando la identificacion de las ramas clave
del modelo.
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Figura 46

Fragmento de codigo: visualizacion grdfica del arbol de decision con nodos
coloreados por pureza

o from sklearn import tree
fig = plt.figure()
_ = tree.plot_tree(d_tree,filled = True)

[4)

x[7] == 0.023
gini = 0.495
samples = 80
value = [44, 36]

x[7] <= -0.552
gini = 0.444
samples = 15
value =[5, 10

Codigo relacionado con los resultados de
prediccion
A continuacion, se presentan las lineas de codigo utilizadas para

generar las predicciones del modelo y evaluar su desempefo
sobre datos no utilizados durante el entrenamiento.

En la Figura 47, se muestra el codigo relacionado con los
resultados de las predicciones. La variable predictions contiene
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las etiquetas predichas por el modelo de arbol de decision (d
tree) para el conjunto de prueba test features. Este subconjunto
de datos representa Unicamente las caracteristicas extraidas
del conjunto total, reservadas especificamente para la etapa de
evaluacion.

El uso de test features permite validar objetivamente
el modelo, ya que contiene instancias no vistas durante el
entrenamiento. De esta manera, es posible medir con mayor
precision la capacidad del modelo para clasificar correctamente
las observaciones en las categorias correspondientes, por ejemplo:
"pedir" o "no pedir".

Figura 47

Fragmento de codigo: lineas de codigo relacionadas con los resultados de
las predicciones

[ 1 predictions

Sv array([1, @, 1,0, 1, 8, @, 98,0, 1, 0,8, 1,1, 1, 8, 8, 1, 1, 1])

© test features

Finalmente, en la ultima seccion del cddigo, mostrada
en la Figura 50, se utiliza el modelo entrenado (d tree) para
realizar una prediccion con un nuevo conjunto de caracteristicas
que se ingresan manualmente en forma de un arreglo. Primero,
se crea un arreglo de NumPy con los valores np.array([[1, 67,
0.6, 6, 44, 0.3, 39, 3.469154]]), donde cada elemento representa
una caracteristica especifica: inventario inicial "x" (1), costo de
penalizacion “p” (67), factor de descuento “a” (0.6), precio de
venta por unidad “r” (6), precio de compra por unidad “c” (44),
costo de almacenamiento “h” (0.3), demanda méxima "D max"
(39) y nivel optimo (3.469154).
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A continuacidn, el arreglo es estandarizado utilizando
sc.fit_transform() para asegurar que las nuevas caracteristicas
estén en la misma escala que los datos con los que se entrend
el modelo. Finalmente, con d_tree.predict(), el modelo genera
una prediccidon que indica si, basdndose en estas caracteristicas,
se debe "pedir" (1) o "no pedir" (0). En este caso, la prediccion
resultante es "pedir" (1), lo que indica que, bajo las condiciones
especificadas, la recomendacion es realizar un pedido.

Prediccion con nuevos datos ingresados
manualmente

El modelo entrenado puede ser utilizado para realizar
predicciones a partir de nuevos datos ingresados manualmente.
Esta funcionalidad resulta especialmente Util en escenarios reales
para apoyar la toma de decisiones operativas, como determinar
si es conveniente realizar un pedido bajo ciertas condiciones.

En la Figura 48, se muestra el cddigo correspondiente
a esta operacion. Primero, se crea un arreglo de NumPy con
valores especificos que representan cada una de las caracteristicas
relevantes: np.array([[1, 67, 0.6, 6, 44, 0.3, 39, 3.469154]])

Cada uno de estos valores corresponde a las siguientes
variables:

. Inventario inicial (1)

. Costo de penalizacion p (67)

. Factor de descuento a (0.6)

. Precio de venta por unidad r (6)

. Precio de compra por unidad c (44)
. Costo de almacenamiento h (0.3)

. Demanda maxima D _max (39)
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. Nivel 6ptimo (3.469154)

Antes de realizar la prediccion, los datos se estandarizan
utilizando sc.fit transform() para garantizar que estén en la
misma escala que los utilizados durante el entrenamiento del
modelo. Este paso es crucial para mantener la coherencia en la
interpretacion de las caracteristicas por parte del modelo.

Finalmente, mediante la instruccion d_tree.predict(), el
modelo de arbol de decision emite una recomendacion binaria:
. 1 — "Pedir"

. 0 — "No pedir"

En este caso particular, la prediccion obtenida es "pedir"
(1), lo que sugiere que, dadas las condiciones establecidas en las
variables de entrada, lo recomendable es realizar el pedido.

Figura 48

Fragmento de codigo: modelo entrenado (d_tree) para realizar una
prediccion con un nuevo conjunto de caracteristicas que se ingresan
manualmente en forma de un arreglo

° nuevo = d_tree.predict(sc.fit_transform(np.array([[ 1, 67, 8.6, 6, 44, @.3, 39, 3.469154 ]]));

° nuevo

3% array([1])

Conclusion y consideraciones finales

El programa desarrollado, basado en arboles de decision
para clasificacion, cumple eficazmente su propoésito inicial:
determinar si se debe realizar un pedido o no. Esta funcionalidad
representa una etapa fundamental dentro del proceso de gestion
de inventarios, ya que permite tomar decisiones automatizadas
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y objetivas en funcion de condiciones especificas del entorno
logistico.

Sin embargo, una limitacion clave del modelo de
clasificacion es que no proporciona la cantidad Optima a
solicitar cuando la decision resultante es "pedir". Para superar
esta restriccion, se disefid un programa complementario basado
en un modelo de arbol de decision para prediccion numérica.
Este modelo adicional permite estimar el valor especifico de la
cantidad a ordenar, y puede ser aplicado tanto en escenarios de
un solo periodo como en modelos probabilisticos y multiperiodo,
tales como los modelos tipo S-s.

Gracias a esta extension, se logra una mayor precision
y aplicabilidad del sistema en contextos reales, al integrar tanto
la decision binaria como la estimacion cuantitativa, aspectos
esenciales para una gestion de inventarios mas robusta.

Finalmente, el cddigo completo y documentado de ambos
programas —clasificacion y prediccion— se encuentra disponible
en el Anexo 4. Este anexo incluye una descripcion detallada de los
procesos implementados, lo que facilita su comprension, analisis
y replicacion por parte de otros investigadores o profesionales
interesados en el desarrollo de sistemas de apoyo a la decision en
logistica.

Analisis de la precision y fiabilidad en
modelos deterministicos y probabilisticos

Una vez desarrollados los programas para el calculo de los modelos
deterministicos y probabilisticos, se realizaron simulaciones
con el objetivo de evaluar su efectividad. Aunque cada uno de
estos programas —tanto los basados en arboles de decision como
los de clasificacion— proporciona métricas internas que indican
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el nivel de precision alcanzado en las predicciones, resulta
fundamental efectuar una comparacion directa con los resultados
obtenidos mediante el programa que utiliza férmulas matematicas
exactas, las cuales representan el calculo preciso de los modelos
(Géron, 2023).

Para esta evaluacion comparativa se seleccionaron cuatro
modelos representativos: dos deterministicos y dos probabilisticos.
En cada caso, se calcularon los resultados utilizando tanto el
programa basado en arboles de decision como el programa de
referencia con resultados exactos. Esta doble aproximacion
permitio realizar un analisis detallado entre ambos enfoques, con
el fin de medir la precision, coherencia y fiabilidad de los modelos
predictivos frente a los métodos tradicionales.

Este analisis es clave para validar la utilidad practica
y la efectividad de las soluciones algoritmicas desarrolladas,
especialmente en contextos donde los métodos exactos pueden
ser poco flexibles o inviables debido a la complejidad o volumen
de datos. De esta manera, se establece un marco solido para
justificar el uso de modelos inteligentes como herramientas de
apoyo en la toma de decisiones en la gestion de inventarios.

Modelos de inventarios deterministicos

En la gestion de inventarios, el modelo clasico de cantidad
econdmica de pedido (EOQ) es fundamental para optimizar
el tamafo del lote que minimiza los costos totales asociados
alpedidoyalmacenamiento. Tradicionalmente, este modelo se basa
en parametros conocidos y constantes, ofreciendo soluciones
exactas mediante formulas matematicas bien establecidas.

Sin embargo, con el avance de la inteligencia artificial,
se han desarrollado enfoques alternativos que emplean técnicas

161



predictivas, como los arboles de decision, para estimar estos
parametros y adaptarse mejor a escenarios con variabilidad o
datos incompletos.

En la Tabla 9 se presenta un analisis comparativo del
modelo EOQ bajo estos dos enfoques: un programa basado en
arboles de decision predictivos y un programa que utiliza férmulas
matematicas exactas. Para garantizar una comparacion equitativa,
se realizaron 10 simulaciones con cada programa utilizando los
mismos datos de entrada.

Este analisis permite evaluar la capacidad del modelo
predictivo para replicar los resultados exactos del enfoque
tradicional en un contexto deterministico, validando su precision
y aplicabilidad cuando los pardmetros son conocidos y constantes.

Tabla 9

Resultados comparativos EOQ: arbol de decisiones vs. programa

Modelo clasico de cantidad econémica de pedido

Arbol de decisiones Programa
D K H L Cantidad Punto de Cantidad Punto de
pedido reorden pedido reorden
784 68,13 0,27 1 315,67 29,01 629,01 154,99
659 49,38 0,07 2 263,63 71,77 964,24 353,76
1753 90,26 2,50 10 258,79 201,88 355,78 96,70
1316 96,73 2,34 10 283,83 15,56 329,85 295,88
935 44,51 2,61 1 188,90 40,39 178,58 42,11
863 81,26 294 11 210,05 131,27 218,42 101,10
1831 57,60 240 5 210,38 138,51 296,46 711,50
1483 61,12 1,39 8 289,96 194,21 361,14 307,67
1133 93,30 234 4 286,30 237,97 300,58 23,36
1847 16,39 0,36 3 309,04 332,187 410,10 209,74
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Analisis de precision mediante diferencias
cuadraticas

En la Tabla 10 se presentan las diferencias cuadraticas entre
las predicciones de cantidad de pedido y punto de reorden,
generadas tanto por el modelo basado en arboles de decision
como por el enfoque con formulas matematicas exactas. Este
analisis tiene como proposito evaluar la precision relativa de cada
método, cuantificando el grado de desviacion respecto a los
valores obtenidos por el modelo analitico tradicional.

Tabla 10
MSE de modelo clasico de cantidad econdmica de pedido
Diferencia cuadratica Diferencia cuadratica
(cantidad de pedido) (punto de reorden)
98181,9556 15870,9604
490854,3721 79518,3601
9407,0601 11062,8324
2117,8404 78579,3024
106,5024 2,9584
70,0569 910,2289
7409,7664 328317,5401
5066,5924 12873,1716
203,9184 46057,4521
10213,1236 14,993
62363,11883 58818,60742

Si bien previamente se evidenciaron discrepancias entre
los resultados de ambos enfoques, se decidi6 realizar un analisis
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detallado del error cuadratico medio (MSE), a fin de proporcionar
una medida estadistica robusta sobre la dispersién entre las
predicciones y los valores de referencia.

En la columna correspondiente a la Diferencia Cuadratica
de la Cantidad de Pedido, se observan variaciones significativas,
con un valor minimo de 106,50 y un méaximo de 490854,37. Estos
resultados indican que, aunque algunas predicciones del arbol de
decision se acercan al valor exacto, existen también casos con
discrepancias marcadas, que afectan negativamente la consistencia
general del modelo. La presencia de valores atipicos incrementa
la dispersion global, aunque se evidencia una tendencia hacia
cierta estabilidad en la mayoria de los casos.

De forma similar, la columna correspondiente a Ila
diferencia cuadratica del punto de reorden muestra también una
alta variabilidad, con valores que oscilan entre 2,96 y 328317,54.
Aunque en este caso los extremos son menos elevados que en
la cantidad de pedido, el grado de dispersion sigue siendo
considerable, lo que refleja limitaciones importantes en la
capacidad predictiva del modelo basado en arboles de decision en
cuanto a este indicador.

Los errores cuadraticos medios (MSE) calculados fueron
de 62363,12 parala cantidad de pedido y 58818,61 para el punto de
reorden. Estos valores sugieren que, en promedio, las predicciones
realizadas mediante el arbol de decision presentan una desviacion
estadisticamente significativa respecto a los resultados exactos.
Si bien el modelo puede ser considerado como una herramienta
de aproximacion inicial en escenarios complejos, sus limitaciones
en términos de precision deben tenerse en cuenta al compararlo
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con los métodos analiticos clasicos, especialmente en contextos
donde la exactitud es critica para la toma de decisiones logisticas.

Comparacion del modelo EOQ con descuentos
por volumen

En la Tabla 11 se presenta un analisis comparativo del modelo
de cantidad econdémica de pedido (EOQ) con descuentos
por volumen, también conocido como modelo con discontinuidad
de precios. Para ello, se aplicaron dos enfoques: por un
lado, el programa basado en arboles de decision predictivos,
y por otro, el programa original fundamentado en férmulas
matematicas exactas.

Tabla 11

Resultados comparativos EOQ con descuento: darbol de decisiones vs.
programa

Cantidad econémica de pedido con discontinuidades de precio

Arbol de decisiones Programa

D K cl 2 H Q L cCantidad Puntode Cantidad Punto de
pedido  reorden  pedido reorden

137 528 844 6,63 0,11 953 1 1063,00 176,00 1146,00 137,00
335 410 13,02 9,06 0,15 332 4 1434,00 272,00 1353,00 1340,00
172 301 18,71 8,80 0,08 715 2 1063,00 92,00 1137,00 344,00
867 198 11,86 881 039 666 2 837,00 305,00 938,00 795,00
815 296 11,46 491 021 72 4 1052,00 1414,00  1515,00 228,00
745 274 19,09 3,41 0,03 827 3 3356,00 1161,00  3688,00 2235,00
947 377 16,68 7,69 032 757 1 1084,00 332,00 1493,00 947,00

244 488 15,74 7,15 033 176 1 507,00 171,00 849,00 244,00
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229 272 17,04 7,70 0,16 329 3 1510,00 220,00 882,38 687,00

683 510 6,39 588 0,23 431 3 1610,00 595,00 1740,00 308,00

El objetivo de este andlisis fue evaluar la precision y
concordancia entre ambos enfoques en el contexto especifico de
politicas de descuento por cantidad, donde los precios unitarios
varian en funcion del volumen de pedido. Este tipo de modelo
introduce una mayor complejidad en el proceso de decision, ya
que no solo se debe determinar la cantidad 6ptima de pedido,
sino también identificar correctamente el tramo de precios
correspondiente.

Para asegurar una comparacion justa y consistente, se
realizaron 10 simulaciones en cada programa utilizando los
mismos conjuntos de datos de entrada. Esto permitié analizar
como cada enfoque se comporta frente a escenarios con
estructuras de precios escalonadas, y hasta qué punto el modelo
basado en inteligencia artificial es capaz de replicar los resultados
del método tradicional.

Los resultados obtenidos permiten observar el grado de
aproximacion del modelo predictivo respecto al modelo exacto,
asi como identificar posibles limitaciones o ventajas del enfoque
basado en arboles de decision en la resolucion de este tipo de
problemas logisticos.

Analisis de la precision del modelo EOQ con
descuentos por volumen

En la Tabla 12 se presentan las diferencias cuadraticas entre
las predicciones de cantidad de pedido y punto de reorden,
obtenidas mediante los dos enfoques analizados: el programa
basado en arboles de decision predictivos y el programa
desarrollado con formulas matematicas exactas. Este analisis
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cuantitativo permite evaluar la precision de cada método,
midiendo el grado de desviacion entre los valores estimados
por el modelo predictivo y los resultados de referencia generados
mediante el enfoque analitico.

Tabla 12
MSE de cantidad economica de pedido con discontinuidades de precio
Diferencia cuadratica Diferencia cuadratica
(cantidad de pedido) (punto de reorden)
6889 1521
6561 1140624
5476 63504
10201 240100
214369 1406596
110224 1153476
167281 378225
116964 5329
393906,8644 218089
16900 82,369
MSE 104877,1864 468983,3

Este procedimiento resulta particularmente relevante
en el contexto del modelo EOQ con descuentos por volumen,
dado que introduce mayores niveles de complejidad debido a la
existencia de tramos de precios escalonados, lo cual exige una
correcta identificacion de las condiciones mas convenientes para
cada nivel de demanda.

En la columna de diferencia cuadratica (cantidad de
pedido) se observan valores que oscilan entre un minimo de 6889
y un maximo de 393906,86. Estos resultados evidencian que,
aunque en algunos casos las predicciones generadas por el arbol
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de decision son relativamente precisas, también se presentan
discrepancias notables en escenarios mas complejos. El rango
de variacion indica una tendencia general a la consistencia, pero
con la presencia de errores significativos que podrian deberse a la
forma en que el modelo interpreta los tramos de descuento y su
impacto en la optimizacion de la cantidad a pedir.

Por otro lado, la columna de diferencia cuadratica (punto
de reorden) muestra una variabilidad aun mas acentuada, con
valores que van desde 5329 hasta un méaximo de 1400.596, lo
cual refleja una alta dispersion y, por ende, menor precision en
las estimaciones de esta variable por parte del modelo predictivo.
Este comportamiento sugiere que la estimacion del punto de
reorden es especialmente sensible a errores en condiciones mas
atipicas o fuera del rango aprendido por el modelo durante su
entrenamiento.

Los valores de error cuadratico medio (MSE) obtenidos
refuerzan esta interpretacion. para la cantidad de pedido, el MSE
calculado fue de 104877,19, lo que indica que las predicciones
presentan, en promedio, una diferencia cuadratica significativa
respecto a los valores exactos. En el caso del punto de reorden,
el MSE asciende a 468983,30, lo que representa un error
promedio aun mas elevado, y evidencia que esta variable presenta
mayores limitaciones en su prediccion bajo el enfoque de arboles
de decision.

En conclusion, aunque el modelo predictivo basado en
inteligencia artificial muestra potencial como herramienta de
apoyo para estimaciones iniciales, los resultados reflejan que su
precision es considerablemente inferior a la del método exacto
en escenarios de mayor complejidad como los modelos con
descuentos por volumen. Por tanto, se identifica un area critica
de mejora, especialmente en lo que respecta a la prediccion del
punto de reorden.
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Modelos de inventarios probabilisticos

En entornos logisticos reales, la incertidumbre y variabilidad en la
demanda hacen que los modelos deterministicos tradicionales
sean insuficientes para una gestion ptima de inventarios. Por ello,
los modelos probabilisticos surgen como herramientas clave
que incorporan la aleatoriedad de la demanda y otros factores,
permitiendo decisiones mas precisas y adaptativas.

En particular, el modelo probabilistico de cantidad
econdmica de pedido (EOQ) integra variables estadisticas como
la desviacion estandar de la demanda para calcular no solo el
tamafio optimo del pedido, sino también el punto de reorden y
el stock de seguridad necesario para mantener niveles adecuados
de servicio.

Esta seccidon presenta un analisis comparativo entre dos
enfoquesparalaestimaciondeestospardmetrosbajoincertidumbre:
unsistemabasado enarboles de decision predictivos, representando
técnicas modernas de inteligencia artificial, y el método clasico
que emplea férmulas matematicas exactas. La comparacion se
realiza a través de multiples simulaciones, permitiendo evaluar la
precision, consistencia y aplicabilidad de los modelos predictivos
en escenarios probabilisticos.

Evaluacion del modelo EOQ probabilistico

La gestion eficiente de inventarios es crucial para optimizar
costos y garantizar el nivel de servicio en cadenas de suministro.
Dentro de los modelos clasicos, la cantidad econdmica de pedido
(EOQ) se utiliza para determinar el tamafio 6ptimo de los pedidos
que minimizan los costos totales de inventario. Sin embargo,
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en entornos reales, la demanda suele ser incierta y variable, lo que
hace necesario emplear modelos probabilisticos que incorporen
esta variabilidad para una toma de decisiones mas precisa.

En este contexto, la Tabla 13 presenta un anélisis
comparativo del modelo EOQ bajo un enfoque probabilistico.
Se confrontan los resultados obtenidos por un sistema basado
en arboles de decision predictivos —una técnica de inteligencia
artificial que permite manejar escenarios con incertidumbre— con
los resultados generados por un programa que utiliza férmulas

matematicas exactas, el método tradicional para el céalculo del
EOQ probabilistico.

Tabla 13

Resultados Comparativos modelo probabilizado: darbol de decisiones vs.
programa

Modelo probabilizado de cantidad econémica de pedido

Arbol de decisiones Programa
L D b2 A Punto de  Stock de Punto de Stock de
reorden  seguridad reorden seguridad
2 159 35 0,039 537,58 137,77 295,59 72,99
6 113 29 0,023 897,22 133,18 819,74 141,74
7 168 36 0,049 1315,03 135,27 1333,60 157,60
8§ 193 31 0,011 1717,23 160,03 1744,82 200,82
9 155 23 0,034 1467,6 141,71 1520,93 125,93
8 18 39 0,015 1680,33 174,24 1727,38 239,38
2 121 27 0,044 3139 53,4 307,14 65,14
1 174 33 0,018 235,53 59,56 243,20 69,20
6 142 25 0,027 918,27 133,18 969,99 117,99
1 108 38 0,041 150,01 84,9 174,09 66,09
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El proposito de esta comparacion es evaluar la precision,
consistencia y capacidad del modelo predictivo para replicar
los resultados del método exacto, especialmente en situaciones
donde las condiciones de entrada son més complejas y variables.
La demanda incierta implica que el modelo debe adaptarse a datos
dindmicos y menos estructurados, incluyendo variables aleatorias
como la desviacion estandar, lo que representa un reto adicional
para los modelos computacionales.

Para garantizar la equidad y validez del analisis, se
realizaron diez simulaciones independientes en cada programa
utilizando los mismos datos de entrada. Esta metodologia permitio
una comparacion uniforme, asegurando que las diferencias
observadas reflejen las caracteristicas propias de cada enfoque y
no variaciones en los datos de entrada.

Este estudio es fundamental para determinar el potencial
y las limitaciones del uso de modelos predictivos basados
en inteligencia artificial en la gestion de inventarios bajo
incertidumbre, destacando la necesidad de modelos robustos
y adaptativos que puedan operar eficazmente en entornos
logisticos reales.

Analisis de precision del modelo EOQ
probabilistico: diferencias cuadraticas

Con el propésito de evaluar la precision del modelo
EOQ probabilistico desarrollado mediante arboles de decision,
se realizO un analisis comparativo utilizando diferencias
cuadraticas. Este enfoque permitiéo medir el grado de desviacién
entre las predicciones generadas por el modelo basado
en inteligencia artificial y los resultados obtenidos por un
programa exacto que utiliza férmulas matematicas tradicionales.
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El anélisis se enfocd en dos variables logisticas clave: el punto
de reorden y el stock de seguridad, en contextos donde la demanda
es incierta y variable.

La Tabla 14 presenta las diferencias cuadraticas obtenidas
para cada variable en 10 simulaciones realizadas con los mismos
datos de entrada. Esta metodologia permitio asegurar la equidad
en la evaluacion entre ambos métodos. Las diferencias cuadraticas
permiten analizar no solo la precision, sino también la consistencia
del modelo predictivo frente al enfoque tradicional.

Tabla 14
MSE del modelo probabilizado de cantidad economica de pedido

Diferencia cuadratica Diferencia cuadratica

(punto de reorden) (stock de seguridad)
58559,1601 4196,4484
6003,1504 73,2736

344,8449 498,6289
761,2081 1663,8241
2844,0889 249,0084
2213,7025 4243,2196
45,6976 137,8276
58,8289 92,9296
2674,9584 230,7361
579,8464 354
MSE 7408,54862 1173,97124

En el caso del punto de reorden, las diferencias cuadraticas
oscilaron entre 344,84 y 58559,16. Este amplio rango evidencia
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que, aunque algunas predicciones son cercanas a los valores reales,
existen casos con discrepancias significativas. Esto sugiere que
el modelo presenta cierta inestabilidad al estimar esta variable,
especialmente en escenarios complejos o con alta incertidumbre.

Por otro lado, las diferencias cuadraticas del stock de
seguridad fueron notablemente mas bajas, variando entre 73,27
y 4196,45. Estos resultados reflejan una mayor consistencia y
precision en las predicciones del modelo para esta variable, lo
cual indica que el enfoque basado en arboles de decision se adapta
mejor al célculo del inventario adicional necesario para cubrir la
variabilidad en la demanda.

Los errores cuadraticos medios (MSE) refuerzan este
analisis: mientras que el MSE del punto de reorden fue de 7408,55,
el del stock de seguridad fue de solo 1173,97. Esta diferencia
sustancial sugiere que el modelo predictivo tiene un desempefio
mas confiable al estimar el stock de seguridad, aunque requiere
mejoras para alcanzar una mayor precision en la prediccion del
punto de reorden bajo condiciones probabilisticas.

Analisis del modelo probabilistico de cantidad
econdémica de pedido

Lagestion de inventarios en contextos donde lademanda es incierta
yvariable representaun desafio importante para las organizaciones.
En estos escenarios, los modelos probabilisticos se convierten
en herramientas esenciales para optimizar las decisiones
de compra y minimizar costos, considerando la fluctuaciéon y la
aleatoriedad en la demanda.

En la Tabla 15, se presenta un andlisis comparativo del
modelo probabilistico de cantidad econdémica de pedido (EOQ),
en el que se evaltan los resultados obtenidos por un sistema
basado en arboles de decision predictivos frente a los generados
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por un programa inicial que utiliza formulas matematicas exactas.
Esta comparacion busca determinar la efectividad del modelo
predictivo para aproximar soluciones confiables bajo condiciones
de incertidumbre.

Para garantizar una comparacion justa y consistente, se
realizaron diez simulaciones en cada uno de los dos programas,
empleando idénticos datos de entrada en todas las ejecuciones.
De esta manera, se aseguraron condiciones homogéneas para
ambos métodos, lo que permite atribuir cualquier diferencia en
los resultados a las caracteristicas inherentes de cada enfoque
metodoldgico.

Tabla 15

Resultados Comparativos modelo probabilistico: Arbol de Decisiones vs
Programa

Modelo probabilistico de cantidad econémica de pedido

Arbol de decisiones Programa

fx) D K h P E{x} Cantidad Punto de Cantidad Punto de

pedido reorden pedido reorden

54 1127 94 2 10 54 394632 32,073 327,05 50,86
43 1010 107 1 9 43 319438 9495 466,01 40,79
59 873 112 3 11 59 252761 33,582 257,69 5425
40 1189 87 27 20 40 478,586 57,447 89,59 35,93
146 958 101 1 12 146 249,67 785 44272 14037
55 1076 119 3 9 55 21454 3846 29469 49,97
48 892 96 2 11 48 335856 67,174 294071 45,12
57 1145 103 1 10 57 301,67 58599 48687 54,57
52 1034 88 2 8 52 31948 3254 30356 48,18
45 967 263 3 12 45 317,82 4682 414,17 40,18
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Analisis de las diferencias cuadraticas en el
modelo probabilistico

Laprecision en la estimacion de parametros clave como la cantidad
a pedir y el punto de reorden es fundamental para una gestion
eficiente de inventarios, especialmente cuando se trabaja
con modelos probabilisticos que consideran la incertidumbre
en la demanda. Evaluar la consistencia de estas predicciones
es vital para determinar la viabilidad de diferentes enfoques
metodoldgicos.

En la Tabla 16 se presentan las diferencias cuadraticas
entre las predicciones generadas por un modelo probabilistico
basado en arboles de decision y los valores calculados por un
programa tradicional con formulas matematicas exactas. Este
analisis comparativo busca medir la precision y estabilidad de
cada método para estimar la cantidad a pedir y el punto de reorden.

Tabla 16
MSE del modelo probabilistico de cantidad economica de pedido
Diferencia cuadratica Diferencia cuadratica
(cantidad a pedir) (punto de reorden)
4567,326724 352,951369
21483,35118 2933,3056
24,295041 427,166224
151317,888 462,981289
37268,3025 17561,5504
6424,0225 132,4801
1745,986225 486,378916
34299,04 16,232841
253,4464 244.,6096
9283,3225 44
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MSE 26666,69811 2266,174594

Respecto a la cantidad a pedir, los valores de diferencia cuadratica
muestran una dispersion considerable, con un rango que va desde
24,29 hasta 151317,89. Esta variabilidad sugiere que, aunque
en algunos casos las predicciones estan relativamente cercanas
a los valores reales, existen escenarios donde las estimaciones
presentan errores importantes y poca consistencia, lo cual puede
afectar negativamente la toma de decisiones en la gestion de
inventarios.

Por otro lado, las diferencias cuadraticas correspondientes
al punto de reorden son menores y mas uniformes, oscilando
entre 16,23 y 17561,55. Esto indica que, en términos generales,
las predicciones del punto de reorden tienden a ser mas confiables
y precisas, aunque se registran algunas desviaciones puntuales
que deben ser consideradas.

Finalmente, los errores cuadraticos medios (MSE)
refuerzan estas observaciones. El MSE para la cantidad a pedir es
de 26666,70, evidenciando una desviacion promedio significativa
en estas predicciones, mientras que el MSE para el punto de
reorden es mucho menor, con un valor de 2266,17, lo que refleja
una mayor precision y estabilidad en las estimaciones de este
parametro.

Propuesta de mejora del programa
predictivo

El andlisis estadistico realizado evidencid que el programa basado
en arboles de decision no logra ofrecer predicciones exactas
ni se aproxima consistentemente a los resultados que se obtienen
mediante calculos matematicos precisos. Estas discrepancias,
aunque significativas, no son inesperadas, dado que este
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programa se fundamenta en procesos de prediccion y clasificacion
que dependen de datos histéricos y patrones previos, en lugar
de formulas matematicas explicitas.

Es importante entender que este tipo de modelos
predictivos esta disefiado para generar estimaciones aproximadas
y no resultados exactos. Por lo tanto, exigir una precision del
100 % seria poco razonable y no se ajusta a la naturaleza inherente
de los algoritmos basados en aprendizaje automatico, que buscan
capturar tendencias y comportamientos en los datos mas que
replicar calculos exactos.

Con el fin de mejorar la precision y reducir las diferencias
frente a los métodos matematicos exactos, se propone la
implementacion de redes neuronales como alternativa a los
arboles de decision. Esta técnica ofrece la capacidad de aprender
patrones mas complejos y relaciones no lineales presentes en los
datos, algo que puede superar las limitaciones observadas en los
modelos actuales.

El enfoque basado en redes neuronales tiene el potencial
de incrementar notablemente la exactitud de las predicciones,
generando un modelo mas robusto y adaptable a la variabilidad
inherente en los datos de inventarios. Asi, se espera que esta
mejora permita una gestion predictiva mas fiable, acercando los
resultados a los obtenidos mediante métodos tradicionales.

Programa con redes neuronales

Méndez (2004) desarrolld6 un sistema basado en redes
neuronales artificiales para la gestion inteligente de inventarios.
El modelo aborda tanto problemas de prediccion (cantidad
optima de pedido, demanda futura) como de clasificacion
(decisiones tipo reabastecer/no reabastecer). La metodologia
incluye el preprocesamiento de los datos, la definicion de la
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arquitectura de la red (capas ocultas, funciones de activacion),
el entrenamiento con retropropagacion y la validacion cruzada.
Los autores comparan el desempefio de la red neuronal con otros
modelos como arboles de decision y concluyen que las redes
neuronales presentan mayor precision en escenarios complejos
debido a su capacidad de modelar relaciones no lineales.

En esta seccion se presenta el desarrollo de un programa
basado en redes neuronales, que abarca tanto tareas de prediccion
como de clasificacion. Se explica detalladamente el codigo
implementado, paso a paso, acompafniando cada fragmento con
una descripcion clara de su funcionamiento y proposito dentro
del modelo.

El objetivo de este enfoque es mejorar la precision y la
robustez en la gestion de inventarios, superando las limitaciones
identificadas en los modelos previos basados en arboles de
decision. Las redes neuronales permiten captar relaciones no
lineales y patrones complejos en los datos, contribuyendo asi a
obtener resultados mas ajustados a la realidad.

A continuacion, se expone el proceso completo de
implementacion, desde la preparacion y preprocesamiento de
los datos, pasando por la definicién de la arquitectura de la red,
hasta el entrenamiento, evaluacion y uso del modelo para realizar
predicciones y clasificaciones sobre nuevos conjuntos de datos.

Redes neuronales por prediccion

Paul y Azeem (2011) propusieron un sistema basado
en redes neuronales para optimizar el modelo clésico de cantidad
economica de pedido (EOQ). La investigacion parte del modelo
EOQ tradicional, pero integra redes neuronales para ajustar
dindmicamente los parametros clave (demanda, costos
de pedido y almacenamiento) frente a condiciones cambiantes.
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El enfoque permite mejorar la toma de decisiones en inventarios,
adaptandose a entornos con alta incertidumbre y proporcionando
una alternativa a los métodos deterministicos clasicos. El sistema
fue implementado en Python utilizando TensorFlow y Keras.

Para proceder con el desarrollo del programa basado en
redes neuronales, se decidi6 tomar como referencia el modelo
clasico de cantidad econémica de pedido (EOQ). Este modelo
fue seleccionado debido a su amplia aplicabilidad en la gestion
de inventarios y su reconocimiento como una herramienta
fundamental para optimizar los costos asociados a pedidos y
almacenamiento.

Utilizar el EOQ como punto de partida permite simplificar
el desarrollo del programa y, a su vez, asegurar que el modelo
implementado sea representativo y relevante para escenarios
empresariales reales, facilitando asi la validacion y comparacioén
de resultados con enfoques tradicionales.

Inicio del modelo: importacion de bibliotecas y
preparacion del entorno

Antes de construir y entrenar un modelo de redes neuronales
para calcular la cantidad 6ptima a pedir, es fundamental preparar
el entorno de trabajo con las herramientas adecuadas. Esta etapa
inicial garantiza que el codigo pueda manejar datos, realizar
calculos matematicos y preparar los datos correctamente para
el entrenamiento del modelo.

La Figura 49 muestra el fragmento de cddigo donde se
importan las bibliotecas esenciales para el desarrollo del proyecto.
Se incluye:

. NumPy, una biblioteca poderosa para el manejo de arreglos
(arrays) y operaciones matematicas.
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Pandas, que facilita la carga y manipulacion de datos
tabulares, como los contenidos en archivos Excel.

train_test split de la biblioteca sklearn, que permite dividir
el conjunto de datos en subconjuntos de entrenamiento
y prueba. Esta separacion es clave para evaluar
el rendimiento del modelo de forma objetiva.

StandardScaler, también de sklearn, que se utiliza para
estandarizar los datos, asegurando que cada caracteristica
tenga una media de 0 y una desviacion estandar de 1.
Esta normalizacion es especialmente importante en redes
neuronales, ya que mejora la eficiencia del entrenamiento
y evita que ciertas variables dominen el aprendizaje
por tener escalas mayores.

Estas bibliotecas y funciones conforman la base sobre

la cual se construira el modelo de prediccion de inventarios
utilizando inteligencia artificial.

Figura 49

Fragmento de codigo: importacion de las bibliotecas necesarias para el
correcto funcionamiento del programa — NumPy

[]

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test split
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

Carga y limpieza de datos desde Excel

Para trabajar con datos reales, es fundamental importar y preparar
correctamente la informacidon antes de iniciar el entrenamiento
del modelo.
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La Figura 50 muestra un fragmento de cédigo donde
se utiliza la funcion pd.read excel para leer un archivo Excel,
seleccionando la hoja especifica llamada Sheetl. Esta operacion
permite cargar los datos estructurados en formato tabular,
facilitando su manipulacion posterior.

Posteriormente, se aplica data.dropna(), que elimina todas
las filas que contienen valores nulos o vacios. Este paso es crucial
para evitar problemas durante el entrenamiento, ya que los datos
incompletos pueden afectar negativamente el rendimiento y la
precision del modelo.

Asi, se asegura que el conjunto de datos esté limpio y listo
para los siguientes procesos de analisis y modelado.

Figura 50

Fragmento de codigo: codigo que utiliza pd.read_excel para leer el archivo
Excel

" data = pd.read_excel("/content/drive/MyDrive/simulacion_eoq.x1lsx",sheet _name="Sheet1")
data
L=n(dataﬂ
data = data.dropna()

=3y D K h L Cantidad a pedir Punto de reorden Eﬁ

0 602 53.193988 4.803646 5 115.467304 7850101 R

1 935 65869443 1828454 2 259 549855 53.151016 7
2 848 61015955 3.847163 2 164.007729 55.922705
3 770 75765259 3969524 4 171.445553 165.425592
4 606 55118354 2992482 4 149.411372 33.418055
9995 556 55581834 3269109 6 137.500443 35.989359
9996 611 72.051740 1716667 2 226.472121 89.639394
9997 504 67693537 2971393 2 151 538789 98.767265
9998 909 61.165752 4.494511 9 157.293176 1.754837
9999 913 82108971 4093853 2 191.372515 103.647361

10000 rows x 6 columns
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Definicion de variables predictoras y variable
objetivo

En el proceso de construccion del modelo, es esencial identificar
y separar las variables que se utilizaran como entradas y la variable
que se desea predecir.

La Figura 51 muestra como se define el conjunto
de variables predictoras, denominadas X. Estas variables
corresponden a las caracteristicas que el modelo utilizard para
realizar la prediccion y en este caso incluyen:

. Demanda (D)
. Costo de pedido (K)
. Costo de mantenimiento (h)

. Tiempo de entrega (L)

Por otro lado, la wvariable objetivo, denominada Yy,
corresponde a la columna que contiene la cantidad a pedir. Esta
es la variable que el modelo intenta predecir con base en las
caracteristicas anteriores.

Esta separacion clara entre variables de entrada y salida es
fundamental para entrenar modelos de aprendizaje supervisado,
ya que permite al modelo aprender las relaciones entre las
caracteristicas y el resultado esperado.
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Figura 51

Fragmento de codigo: definicion de variables predictoras y variable objetivo

[ 1 X = data [["D","K","h","L"]]
y = data["Cantidad a pedir"]
X.shape

S+ (18088, 4)

Division de los datos en conjuntos de
entrenamiento y prueba

Para evaluar correctamente el rendimiento de un modelo
de aprendizaje automatico, es necesario dividir los datos
disponibles en dos grupos: uno para entrenar el modelo y otro
para probarlo.

En la Figura 52 se observa el uso de la funcion train_
test_split, que realiza esta separacion de manera automatica. El
conjunto de entrenamiento (X train, y train) se emplea para
ajustar los parametros internos de la red neuronal, mientras que el
conjunto de prueba (X test, y test) se utiliza posteriormente para
medir qué tan bien el modelo predice datos que no ha visto antes.

En este caso, se establece un pardmetro test size=0.2,
lo que significa que el 20 % de los datos se reserva para la
evaluacion, dejando el 80 % restante para el entrenamiento.
Ademas, el parametro random_state=42 asegura que esta division
sea reproducible, es decir, que cada vez que se ejecute el codigo
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se obtenga la misma particion, lo que facilita la comparacion y
validacion de los resultados entre diferentes experimentos.

Esta etapa es clave para evitar sobreajuste y garantizar
una evaluacion objetiva del modelo.

Figura 52

Fragmento de codigo: division de los datos en conjuntos de entrenamiento y
prueba

[ 1 X train,X_test,y_train,y_test = train_test_split(X,y,test_size=8.2,random_state=42)

Estandarizacion de datos para redes neuronales

En el entrenamiento de redes neuronales, uno de los pasos
cruciales es la normalizacion o estandarizacion de los datos. Este
proceso permite que todas las variables de entrada se encuentren
en la misma escala, lo cual es fundamental para evitar que alguna
caracteristica con valores numéricos mucho mayores influya
desproporcionadamente en el aprendizaje del modelo.

La Figura 53 ilustra el inicio de este proceso mediante el
uso de la clase StandardScaler. Esta herramienta transforma los
datos para que tengan una media de 0 y una desviacion estandar
de 1. En primer lugar, se aplica la funcion fit_transform sobre
el conjunto de entrenamiento (X train), lo que permite ajustar
el escalador a dichos datos y transformarlos simultdneamente.
Luego, la funcion transform se emplea sobre el conjunto de
prueba (X test), utilizando los mismos pardmetros calculados
con los datos de entrenamiento. De esta forma, se garantiza que
ambos conjuntos estén representados en una escala uniforme y
comparable.
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Figura 53

Fragmento de codigo: proceso de escalado de los datos utilizando la clase
StandardScaler

o ## Escalar los datos (X)

sCc = StandardScaler()
X_train = sc.ftit_transform(X_train)
X _test = sc.fit_transform(X_test)

Construccion de una red neuronal con tensorflow

El uso de bibliotecas especializadas facilita significativamente
el disefio y entrenamiento de redes neuronales. Entre ellas,
TensorFlow se destaca por su capacidad para manejar tareas
de aprendizaje profundo de forma eficiente y flexible.

La Figura 54 muestra como se implementa un modelo
utilizando la estructura Sequential de TensorFlow, la cual permite
construir redes neuronales afiadiendo capas de manera lineal, es
decir, una después de otra. En este caso, se incorpora una capa
Dense, también conocida como capa completamente conectada.
Esto implica que cada neurona en esta capa recibe informacion
de todas las neuronas de la capa anterior, lo que asegura una
comunicacion completa entre capas. Este tipo de capa es esencial
para que el modelo pueda capturar patrones complejos y realizar
un procesamiento eficaz durante su etapa de aprendizaje.
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Figura 54

Fragmento de codigo: implementacion de un modelo utilizando la estructura
Sequential de TensorFlow

(, ## Crear la red neuronal

import tensorflow as tf

[ 1 from tensorflow.keras.models import Sequential

LLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLL

uuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuu

Estructura de la red neuronal para la prediccion
de la cantidad a pedir

Una vez definido el enfoque general del modelo, es necesario
detallar su arquitectura para comprender cOémo procesa
la informacién y genera predicciones Utiles en el contexto
de gestion de inventarios.

La Figura 55 presenta la estructura completa de la red
neuronal. El modelo comienza con una capa de entrada que recibe
cuatro caracteristicas clave del sistema de inventario: la demanda
(D), el costo de pedido (K), el costo de mantenimiento (h) y el
tiempo de entrega (L). Esta capa utiliza la funcion de activacion
ReLU (rectified linear unit), ampliamente empleada en redes
neuronales por su capacidad para introducir no linealidad, lo que
permite al modelo aprender relaciones complejas en los datos.

Luego, se integran dos capas ocultas, cada una compuesta
por 16 neuronas, que también emplean la funciéon ReLU.
Estas capas intermedias permiten que el modelo profundice
su comprension y representacion de patrones internos mas
sofisticados.
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Finalmente, el modelo concluye con una capa de salida
compuesta por una sola neurona, ya que el objetivo final es
predecir un tnico valor continuo: la cantidad 6ptima a pedir.

Figura 55

Fragmento de codigo: estructura completa de la red neuronal

° ## Red neuronal
model = Sequential()

model.add(Dense(4,activation = “relu”,input_shape = (X_train.shape[1].)))

model. add (Dense(16,activation = "relu”))

model.add(Dense(16,activation = "relu™))

model. add(Dense(1)) ## si NN para prediccidn solo una neurona en la capa de salida

Configuracion del entrenamiento del modelo:
meétricas y método de optimizacion

El éxito en el entrenamiento de modelos predictivos depende
en gran medida de la adecuada seleccion del método
de optimizacion y las métricas que guian el proceso de ajuste
de parametros. En este sentido, la eleccion del optimizador
y la funcion de pérdida influye directamente en la velocidad,
estabilidad y precision del aprendizaje.

En la Figura 56 se presenta la configuracion utilizada para
el entrenamiento del modelo, donde se seleccion6 el optimizador
Adam (optimizer="adam"). Este optimizador es reconocido por
su capacidad para manejar grandes conjuntos de datos y redes
profundas, adaptandose dindmicamente a los cambios en el
gradiente y facilitando un proceso de entrenamiento mas eficiente
y estable.

Como funcion de pérdida se eligio el error cuadratico
medio (MSE) (loss="mse"), ideal para problemas de regresion,
ya que penaliza fuertemente los errores grandes al calcular la
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media de los cuadrados de las diferencias entre predicciones y
valores reales.

Adicionalmente, se incorpora la métrica error absoluto
medio (MAE) (metrics=["mae"]), que complementa la evaluacién
del desempefio midiendo la media de las diferencias absolutas
entre predicciones y valores reales. MAE es menos sensible a
valores atipicos, proporcionando una perspectiva equilibrada de
la precision del modelo.

Figura 56

Fragmento de codigo: importacion de bibliotecas esenciales en Python

o ## Compilar la red
model.compile(optimizer="adam",loss = "mse”,metrics=["mae"])

Proceso de entrenamiento del modelo: parametros
y configuracion

El entrenamiento de redes neuronales es un proceso iterativo
que busca ajustar los parametros internos del modelo para
minimizar el error en las predicciones. La configuracion de este
proceso, incluyendo el nimero de ciclos (€épocas), la division
de datos para validacion y la frecuencia de reporte, es fundamental
para garantizar un aprendizaje efectivo y evitar problemas como
el sobreajuste o el subentrenamiento.

En la Figura 57 se detalla la configuracion inicial del
entrenamiento de la red neuronal. El pardmetro epochs=1000
indica que el modelo realizard 1000 ciclos completos a través
de todos los datos de entrenamiento, permitiendo asi un proceso
profundo de ajuste y optimizacion.

Asimismo, seestableceunvalidation split=0.1,quereserva
el 10% de los datos de entrenamiento para evaluacidon continua
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durante el proceso. Esto permite monitorear el rendimiento del
modelo en datos no vistos, facilitando la deteccion temprana de
sobreajuste

Por tltimo, el parametro verbose=10 configura el
sistema para mostrar actualizaciones periddicas cada 10 épocas,
proporcionando informacion continua sobre la evolucion del
entrenamiento 'y ayudando a identificar comportamientos
relevantes o posibles inconvenientes.

Figura 57

Fragmento de codigo. configuracion del optimizador y las métricas de
evaluacion

° ## Entrenar la red
epocas = 18@8
history = model.fit(X_train,y train,epochs = epocas,validation_split = 8.1, verbose = 1@)

Epoch 1/1@@@
Epoch 2/1@e@
Epoch 3/1@@@
Epoch 4/1@@@
Epoch 5/1@@@
Epoch 6/1@@@
Epoch 7/1@68
Epoch 8/1@@8
Epoch 9/1@@@
Epoch 10/1eg@

b4

Evaluacion del modelo con datos de prueba

Unavezentrenado el modelo, es fundamental verificar sucapacidad
para generalizar correctamente a nuevos datos, es decir,
su desempefio en situaciones no vistas durante el entrenamiento.
Para ello, se evaliia su rendimiento sobre un conjunto de prueba
independiente.

La Figura 58 muestra el uso de la funcion model.evaluate,
que permite medir objetivamente el comportamiento del modelo
aplicando métricas de error sobre los datos de prueba. Esta funcién
calcula principalmente dos indicadores:
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. Pérdida (loss): corresponde al error cuadratico medio
(MSE), que cuantifica la distancia promedio al cuadrado
entre las predicciones del modelo y los valores reales.
Un valor mas bajo indica un mejor ajuste del modelo.

. error absoluto medio (MAE): representa la media
de las diferencias absolutas entre las predicciones
y los valores reales, expresado en las mismas unidades
del problema, lo que permite una interpretacion directa
del error promedio.

Estos dos indicadores ofrecen una evaluacion clara
y completa sobre la precision y capacidad de generalizacion
del modelo ante datos que no ha procesado previamente,
ayudando a identificar posibles sobreajustes o limitaciones en su
entrenamiento.

Figura 58
Fragmento de codigo: evaluacion del modelo con datos de prueba
© ## Evaluar el modelo

test_loss, test mae = model.evaluate(X_ test,y test)
print(f"Error:{test_loss}, Métrica: {test mae}")

E{} 63/63 @s 2ms/step - loss: 14.2716 - mae: 2.5425
Error:13.3234086210482422, Métrica: 2.4711172588718904

Resultados de evaluacion del modelo en datos no
vistos

Después del entrenamiento, es indispensable comprobar como
se desempefia el modelo con datos completamente nuevos. Esta
validacion garantiza que el modelo no solo funcione bien con los
datos de entrenamiento, sino que también pueda generalizar
correctamente.
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La Figura 59 ilustra nuevamente el uso de la funcion
model.evaluate, esta vez enfocada en analizar los resultados
obtenidos al aplicar el modelo sobre el conjunto de prueba. Al
ejecutarse, esta funcion devuelve dos resultados fundamentales:

. Error o pérdida: representa qué tan bien se ajustan
las predicciones del modelo alos valoresreales del conjunto
de prueba. Generalmente, corresponde al error cuadratico
medio (MSE).

. Error absoluto medio (MAE): indica la diferencia
promedio entre las predicciones del modelo y los valores
reales, proporcionando una medida intuitiva de precision.

Ambas métricas ofrecen una vision clara del rendimiento
del modelo al enfrentarse a datos no utilizados durante el
entrenamiento, lo que permite evaluar su efectividad en
escenarios reales.
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Figura 59

Fragmento de codigo: resultados de evaluacion del modelo en datos no
Vistos

o ## Predicciones
predicciones = model.predict(X_test)

comparacion = pd.DataFrame(predicciones,columns = ["Predicciones”])
comparacion["Reales"] = y_test.values
comparacion
3> 63/63 05 Ims/step
Predicciones Reales
0 336.204865 331.642932
1 334244629 324.859727
2 216.256821 216.104975
3 171.386948 171.732504
4 169.021378 169.055259

1995 135.422989 135.420480
1996 154.011976  153.647337
1997 224910172 222.625089
1998 190.109329 189.905165
1999 215.622879 214.235450

2000 rows x 2 columns
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Conjuntos de prueba: entradas y salidas para la
evaluacion del modelo

Una parte esencial del proceso de evaluacion de modelos
predictivos consiste en separar los datos que se utilizaran
exclusivamente para validar su rendimiento. Esto permite obtener
una estimacion objetiva de su capacidad para generalizar.

La Figura 60 muestra como se estructuran los conjuntos
de prueba que se utilizan en esta etapa. Por un lado, el conjunto
X test contiene las caracteristicas o variables independientes, es
decir, las entradas del modelo durante la prueba. Estas incluyen:
la demanda (D), el costo de pedido (K), el costo de mantenimiento
(h) y el tiempo de entrega (L). Dado que estos datos no fueron
utilizados en el entrenamiento, su andlisis permite comprobar si
el modelo puede predecir de forma efectiva en nuevos escenarios.

Por otro lado, el conjunto y test representa las etiquetas
reales que el modelo intenta predecir, es decir, los valores
verdaderos de la cantidad a pedir. Comparar estas etiquetas con
las predicciones generadas por el modelo es fundamental para
evaluar su precision y efectividad.

Esta separacion entre entradas (X test) y salidas reales
(y_test) asegura una evaluacion rigurosa y representa una practica
estandar en el desarrollo de modelos predictivos aplicados a la
gestion de inventarios.
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Figura 60

Fragmento de codigo: conjuntos de prueba: entradas y salidas para la
evaluacion del modelo

° y_test

2 Cantidad a pedir
6252 331.642932
4684 324.859727
1731 216.104975
4742 171.732504
4521 169.055259
6412 135.420480
8285 153.647337
7853 222625089
1095 189.905165
6929 214.235450

2000 rows x 1 columns

dtype: floatc4

[ 1 ¥ test

S+ array([[ 1.39258173, 1.20584255, -1.23250334, 1.50411605],
[ 8.496883643, 8.57153546, -1.52848476, -8.85832563],
[ 1.8@341444, 1,7282@186, ©.71398265, 1.1155857%2],

[ ©.48319139, 1.48@15747, ©.14642683, -8.4389353 ],
[

8.64862731, -8.3282524%, ©.24244234, -0.4389353 ],
[ 1.19387557, -8.33014776, -8.16641685, ©.72689551]])

194



Prediccion de la cantidad a pedir con nuevos
datos

Una vez que el modelo ha sido entrenado y evaluado, el siguiente
paso logico es utilizarlo para realizar predicciones con nuevos
datos. Esto permite poner en practica el modelo en contextos
reales de toma de decisiones.

La Figura 61 muestra un fragmento de codigo en el que
se realiza una prediccion utilizando la red neuronal entrenada. El
proceso inicia con la creacion de un arreglo de NumPy (np.array)
que contiene un nuevo conjunto de valores para las variables de
entrada: demanda (D) = 784, costo de pedido (K) = 68.13, costo
de mantenimiento (h) = 0.27 y tiempo de entrega (L) = 1.

Antes de realizar la prediccion, estos valores deben ser
escalados para mantener la misma distribucion y escala que los
datos usados en el entrenamiento. Para ello, se aplica la funcion
sc.fit_transform del objeto StandardScaler. Este paso es crucial,
ya que garantiza que los nuevos datos sean compatibles con el
modelo entrenado, que fue calibrado con datos estandarizados.

A continuacion, se utiliza la funciéon model.predict para
generar la prediccion de la cantidad Optima a pedir a partir
de los datos escalados. El valor predicho se almacena en la
variable nuevo.

Finalmente, el resultado se imprime en consola, dando
como salida un valor aproximado de 19409724, que representa
la cantidad sugerida a solicitar segun las condiciones de entrada
especificadas.
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Figura 61

Fragmento de codigo: prediccion de la cantidad a pedir con nuevos datos

nuevo = model.predict(np.array(sc.fit_transform([[784, 6&8.13, ©.27, 1 ]11)))

Y ©

1/1 0s 31ms/step

nuevo

Y ©

array([[194.89724]], dtype=float32)

Redes neuronales por clasificacion

Vidal Rodriguez y Herrera Acosta (2005) abordan la aplicacién
de redes neuronales artificiales para tareas de clasificacion en la
gestion de inventarios con politica (S-s). El modelo propuesto
clasifica los estados del inventario y determina automaticamente
si se debe realizar un pedido o no, basdndose en variables
como la demanda estocastica y el nivel actual de existencias.
La investigacion compara el desempefio del modelo neuronal
con otros enfoques tradicionales, mostrando que las redes
neuronales ofrecen mejoras en precision y adaptabilidad frente
a variaciones en el comportamiento de la demanda.

Se decidié también experimentar con redes neuronales
para tareas de clasificacion, con el proposito de evaluar las
posibles mejoras que este enfoque podria aportar. En este caso,
la clasificacion se aplico exclusivamente al modelo probabilistico
con politica S-s, por lo que la explicacion siguiente se centra
especificamente en este modelo y en el cédigo asociado. En
la Figura 62, el codigo inicia con la importacion de diversas
bibliotecas fundamentales para el desarrollo del proyecto:

. NumPy, utilizada para realizar operaciones matematicas
y manipular matrices de datos.
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. matplotlib.pyplot, que permite la generacion de graficos
y la visualizacion de datos para facilitar el analisis.

. TensorFlow, la biblioteca principal empleada para
la construccidn, entrenamiento y evaluacion del modelo
de red neuronal.

. Pandas, que se utiliza para la manipulacion y analisis
de datos, especificamente para cargar la informacion
desde un archivo Excel.

Estas bibliotecas conforman las herramientas basicas
necesarias para la manipulacion de datos, la visualizacion grafica
y el desarrollo del modelo de clasificacion basado en redes
neuronales.

Figura 62

Fragmento de codigo: importacion de diversas bibliotecas fundamentales
para el desarrollo del proyecto

[ 1] dimport numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import tensorflow as tf
import pandas as pd

Carga y procesamiento de datos para modelos de
inventario

En la gestion de inventarios, contar con datos precisos
y bien estructurados es fundamental para desarrollar modelos
que permitan optimizar costos y niveles de stock. La correcta
importacion y procesamiento de la informacion facilita el analisis
y laaplicacion de técnicas matematicas para la toma de decisiones.
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En la Figura 63 se presenta el fragmento de codigo

utilizado para la carga y procesamiento de datos de inventario
mediante la biblioteca Pandas de Python. Este codigo importa un
archivo Excel con una estructura tabular que contiene variables
clave para los modelos, tales como:

x: identificador del producto,
k: costo de ordenar,

¢: costo unitario,

h: costo de mantenimiento,

p: costo de penalizacion,
D_max: demanda méaxima,

S: nivel maximo de inventario,
s1 y s2: puntos de reorden,

y la cantidad 6ptima de pedido.

Estos parametros serviran como insumos fundamentales

para el desarrollo y aplicacion de los modelos de gestion de
inventarios explicados en los capitulos posteriores del documento.
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Figura 63

Fragmento de codigo: carga y procesamiento de datos de inventario
mediante la biblioteca pandas de Python

° data = pd.read_excel("/content/drive/MyDrive/Modelos de inventarios.xlsx”,sheet_name="M_politica_s-5")
data
3 X k [ h p D_max s s1 s2 cantidad pedido
0 5 2472 204 286 1830 94 7680 17.270 -1.910 Mo pedir
1 29 8319 454 078 1220 26 15.340 31630 0.280 No pedir
2 21 4650 &61 381 1429 20 6270 16.470 -3.850 Mo pedir
3 6 3032 395 308 646 23 6.050 18.580 -6.030 No pedir
4 22 5936 529 488 129 12 5150 14.130 -3.770 Mo pedir
5 30 7871 427 176 1590 73 48.070 74070 22.840 Pedir
6 24 6223 442 267 610 70 13.400 45220 -18.130 No pedir
7 3 2639 430 730 1313 10 4320 9410 -0.760 No pedir
8 13 5877 137 3.09 690 50 27670 56.450 4880 Pedir
9 15 2697 826 317 1313 63 18.820 33.330 4.410 Pedir
10 6 4840 869 495 16.30 60 21.480 38030 4.960 Pedir

Preparacion de datos para modelos predictivos
en gestion de inventarios

El desarrollo de modelos predictivos para la gestion de inventarios
se basa en la adecuada transformacion y preparacion de los
datos. Para que las técnicas de aprendizaje automatico, como
las redes neuronales, funcionen correctamente, e€s necesario
convertir las variables categéricas en formatos numéricos
y estructurar apropiadamente las matrices de caracteristicas. En la
figura 64 se muestra el proceso de codificacion binaria aplicado
a la variable categorica «cantidad pedido” del conjunto de datos.
Este procedimiento convierte las categorias en valores numéricos
binarios, asignando el valor 1 a la categoria “pedir” y 0 a la
categoria "no pedir". Esta transformacion es crucial para que la
red neuronal pueda interpretar correctamente la variable objetivo
durante la fase de clasificacion, facilitando un entrenamiento
efectivo del modelo predictivo.
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Figura 64

Fragmento de codigo. proceso de codificacion binaria aplicado a la
variable categorica “cantidad_pedido™

° mode_ship_label = {value: key for key,value in enumerate(data["cantidad_pedido”].unique())}

[ 1 data["cantidad_pedido"] = data["cantidad pedido”].map(mode_ship_label)

° data

2 3 k c h p D _max s s1 52 cantidad pedido
0 5 2472 204 2686 1830 94 7680 17.270 -1.910 0
1 29 6319 454 078 1220 26 15340 31.630 0.280 0
2 21 4650 861 381 14.29 20 6270 16.470 -3.850 0
3 6 3032 395 308 646 23  6.050 18.580 -6.030 0
4 22 5936 529 488 1295 12 5150 14.130 -3.770 0
5 30 7871 427 176 1590 73 48.070 74.070 22.840 1
6 24 6223 442 267 610 70 13400 45220 -18.130 0
7 3 2639 430 730 1313 10 4320 9410 -0.760 0
8 13 5877 137 309 690 50 27670 56450 4.980 1
9 15 2697 826 317 1313 63 18820 33.330 4.410 1
10 6 4840 869 495 1630 60 21.480 38.030 4.960 1

Construccion de la matriz de caracteristicas para
entrenamiento de la red neuronal

Para  entrenar una red neuronal en  problemas
de gestion de inventarios, es fundamental organizar y estructurar
correctamente los datos de entrada. Esto implica seleccionar
las variables relevantes y disponerlas en una matriz que represente
cada instancia del problema con sus atributos correspondientes.

En la Figura 65 se presenta el codigo que construye la
matriz de caracteristicas de entrada, denominada X, a partir
de diversas variables extraidas del dataframe data. Entre estas
variables se incluyen identificadores (x), costos de ordenamiento
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(k), costos unitarios (c), y otros parametros criticos para el modelo
de inventarios.

Ademas, se realiza una transposicion de la matriz (X.T),
para asegurar que la estructura de datos sea compatible con el
formato esperado por el algoritmo de la red neuronal, donde
cada fila corresponde a un vector de atributos para una instancia
especifica. Esta organizacion es clave para que el modelo pueda
aprender correctamente las relaciones entre variables y realizar
predicciones precisas.

201



Figura 65

Fragmento de codigo: codigo que construye la matriz de caracteristicas de

entrada

° X = np.asarray([data["x"],
data["k"],
data["c"],
data["h"],
data["p"],
data["D_max"],
data["s"],
data["s1"],
data["s2"]1])

Lo Y R = B LT B VI T ST ST = T ST ST LS S R =y |

.03082+08,
. 48002401,
.08002+01,
.68002+01,
.18092+01,
.02082+081,
. 02002408,
.38002+01,
.28002+01,
.28002+081,
. 020824081,
.38082+081,
.48002+01,
.08002+01,
.02002+08,
. 02002401,
.38002+01,
.eaeee+01,
.58002+01,
.38002+01,

[ I Y o I O e I R I Y T R W R L A

. 47202401,
.63802+08,
.3190e+01,
.534Pe+01,
.65802+01,
.27602+08,
.93202+01,
.56802+08,
.93602+01,
.15802+08,
.87182+01,
.28702+01,
.2230e+01,
.346802+01,
.63902+01,
32002408,
87702401,
.7670e+01,
.69702+01,
.8820e+01,

(R = R B e R - T T N e B S B U i < R VR R i ¥ ]

202

.04002+088,
72782401,
.54602+68,
.1630=2+01,
.61802+088,
647024081,
.056802+68,
.85802+01,
.296802+68,
.41302+081,
.27602+688,
. 487024081,
.420802+608,
.52202+01,
.386802+60,
.41002+00,
.376802+00,
.64502+081,
.26602+08,
.33302+01,

|
]

|
[WER VAR )

.36002+00,
.0160e+08],
.8600e-01,
.8800e-01],
.21002+00,
.8580e+08],

3.8886e+00,

| |
NI R I U Y

o

.@300e+00],
.2800e+00,
.7708e+80],
.76082+00,
.2840e+01],
.6708e+00,
.8138e+081],
.3000e+00,
.6080e-01],

806+,
0808e+00],
1768e+00,

41e08e+08],

1.

1

1

6.

1

1

6.

1.

6

1.

83002401,

.2288e+81,

.4298e481,

46002400,

.2068e+81,

.50082481,

1ea8e+80,

3130e+01,

.08002+00,

3130e+01,



Definicion y preparacion del vector objetivo para
la clasificacion binaria

En el desarrollo de modelos predictivos para la gestion
de inventarios, es fundamental definir claramente la variable
objetivo que guiard el proceso de clasificacion. Esta variable debe
reflejar de forma precisalaaccion recomendada sobre lareposicion
de inventarios, permitiendo que el modelo aprenda a distinguir
cuando realizar un pedido y cuando no. La codificacion binaria
de esta variable facilita el procesamiento por parte de las redes
neuronales y mejora la eficacia del entrenamiento.

En la Figura 66 se presenta el vector y, que corresponde a
la columna "cantidad pedido" extraido del conjunto de datos. Esta
columna indica la accion recomendada respecto a la reposicion de
inventario, codificada de manera binaria: un valor de 1 significa
que se debe "pedir" el producto, mientras que un valor de 0 sefiala
que no es necesario realizar un pedido en ese momento.

Esta codificacion binaria es esencial para que el modelo
pueda clasificar cada instancia en una de las dos categorias,
optimizando asi las decisiones de pedido basadas en los patrones
aprendidos de datos histdricos. La correcta definicidon y extraccion
de esta variable objetivo es un paso clave para garantizar un
desempefio 6ptimo y una mayor precision en el modelo predictivo.
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Figura 66
Fragmento de codigo: vector y, que corresponde a la columna “cantidad
pedido” extraido del conjunto de datos.

o y = np.asarray(data["cantidad_pedido”])

[] vy

5+ array([e, 8, @, 8,0, 1, 8, @, 1, 1, 1, 1, 8, 8, 8, 1, 8, 1, 1, 1, 1, @,
@, 0,0, 0,0 @,@ 1,8, 1, 1,1, 8,1, 1,86,1,1, 6,1, & 1,
e, 8, 8, 8, 1, 11)

Division de datos para entrenamiento y evaluacion
del modelo predictivo

Un paso crucial en el desarrollo de modelos de aprendizaje
automatico es la particion adecuada del conjunto de datos
en subconjuntos para entrenamiento y prueba. Esta division
permite entrenar el modelo con una parte de los datos
y validar su desempefio con datos no vistos, garantizando asi la
generalizacion y robustez del modelo. La correcta separacion
y verificacion de estos conjuntos es fundamental para evitar
sobreajustes y evaluar objetivamente la capacidad predictiva.

En la Figura 67 se muestra la aplicacion de la funcion
train_test split de la biblioteca sklearn, que facilita esta particion
de manera sencilla y efectiva. De forma predeterminada, esta
funciodn asigna el 75 % de los datos para entrenamiento y el 25 %
restante para pruebas, aunque estos porcentajes pueden ajustarse
segun las necesidades del analisis.

El resultado de esta funciéon son cuatro conjuntos: X
train y y train, que contienen las caracteristicas y etiquetas,
respectivamente, utilizadas para entrenar la red neuronal; y X
test y y_test, que corresponden a las caracteristicas y etiquetas
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utilizadas para evaluar el desempefio del modelo una vez
finalizado el entrenamiento.

Para verificar las dimensiones de estos conjuntos, se
emplea un comando que devuelve una tupla con su tamafio. X
train.shape indica las dimensiones del conjunto de entrenamiento,
donde la primera dimension corresponde al numero de ejemplos
y la segunda al numero de caracteristicas, por ejemplo. X test.
shape refleja las dimensiones del conjunto de prueba. Finalmente,
y_train.shape muestra las dimensiones del vector de etiquetas para
el entrenamiento, que suele ser unidimensional, representando el
nimero total de ejemplos de entrenamiento.

Figura 67

Fragmento de codigo: aplicacion de la funcion train_test split de la
biblioteca sklearn

o from sklearn.model selection import train_test split
¥X_train,X test,y train,y test = train_test split(X,y)

[ 1 X train.shape,X test.shape, y_train.shape

S5 ((37, 9), (13, 9), (37,))

]

Importancia de la estandarizacion en el
preprocesamiento de datos

En el desarrollo de modelos predictivos, la escala de las variables
de entrada puede afectar significativamente el rendimiento
y la convergencia de los algoritmos de aprendizaje automatico.
Cuando las caracteristicas tienen rangos muy distintos, algunas
pueden dominar el proceso de entrenamiento simplemente
por tener valores numéricos mayores, lo que puede sesgar
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el modelo. Por ello, la estandarizacion de datos, que consiste
en ajustar las variables para que tengan media cero y desviacion
estandar uno, es una practica esencial para mejorar la estabilidad
y precision del entrenamiento.

En la Figura 68 se presenta el fragmento de codigo donde
se importa la clase StandardScaler de la biblioteca Scikit-learn,
herramienta utilizada para transformar los datos conforme a estos
criterios. Para ello, se crea una instancia del escalador con sc =
StandardScaler(), que permite ajustar y transformar los datos de
forma consistente.

Figura 68

Fragmento de codigo: slase StandardScaler de la biblioteca Scikit-learn

‘, #i#Escalar los datos

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
sC = StandardsScaler()

X _train = sc.fit transform(¥ _train)

X _test = sc.fit transform(X _test)

El método fit transform se aplica al conjunto de
entrenamiento con X train = sc.fit transform(X train). En
esta etapa, el escalador calcula la media y desviacion estdndar
del conjunto de entrenamiento y transforma los datos para que
cumplan con la estandarizacion. En cambio, para el conjunto de
prueba, es fundamental utilizar el método transform en lugar de
fit_transform, como se muestra en X _test = sc.transform(X _test).
Esto asegura que la transformacion se realice con los parametros
calculados Unicamente sobre el conjunto de entrenamiento,
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evitando asi la filtracion de informacion y preservando la validez
de la evaluacion del modelo.

Es importante sefialar que usar incorrectamente fit
transform en el conjunto de prueba, como ocurre en algunos
ejemplos, puede introducir sesgos que afecten negativamente la
evaluacion del desempefio del modelo.

Diseiio de la arquitectura de la red neuronal para
clasificacion en gestion de inventarios

La construccion de un modelo de red neuronal eficaz
es fundamental para lograr predicciones precisas en problemas
de clasificacion, como la toma de decisiones en la gestion
de inventarios. Utilizar herramientas especializadas y definir
cuidadosamente la arquitectura de la red permite capturar patrones
complejos en los datos y mejorar la capacidad del modelo para
generalizar sobre nuevas instancias.

En la Figura 69 se muestra el cddigo para la construccion
de una red neuronal empleando las bibliotecas TensorFlow y
Keras, dos de las plataformas mas utilizadas en el desarrollo de
aprendizaje profundo. El proceso comienza con la importacion
de los mddulos necesarios, incluyendo active count del paquete
threading y TensorFlow importado como tf.
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Figura 69

Fragmento de codigo: codigo para la construccion de una red neuronal
empleando las bibliotecas TensorFlow y Keras

©

from threading import active_count

import tensorflow as tf

## input layer 9 neurons

inputlyr = tf.keras.layers.Dense(units = 9)

## hidden layers with RelLU

hdnlyr@l = tf.keras.layers.Dense(units = 16, activation = tf.nn.relu)
hdnlyr@2 = tf.keras.layers.Densa{units = 16, activation = tf.nn.relu)

## output layer

outputlyr = tf.keras.layers.Dense{units = 2, activation

## Crear la NN

tf.nn.softmax)

model = tf.keras.Sequential([inputlyr,hdnlyrel,hdnlyrez,outputlyr])

La arquitectura se define mediante un modelo secuencial
de Keras, que facilita la adicién ordenada de capas. La capa
de entrada consta de nueve neuronas, correspondientes
a las nueve caracteristicas independientes que alimentan
el modelo, creada con tf.keras.layers.Dense(units=9).

A continuacion, se incorporan dos capas ocultas idénticas,
cada una con dieciséis neuronas y la funcion de activacion
ReLU (tf.nn.relu). Esta funcion introduce no linealidad,
permitiendo que lared aprenda representaciones complejas
y robustas de los datos. Estas capas se definen con tf.keras.
layers.Dense(units=16, activation=tf.nn.relu).

Finalmente, la capa de salida esta compuesta
por dos neuronas con funcidon de activacion softmax (tf.
nn.softmax), que convierte las salidas en probabilidades
para cada clase, facilitando la interpretacion de resultados
en problemas de clasificacion binaria.
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. Esta estructura arquitectonica permite que la red neuronal
aprenda patrones relevantes de los datos y produzca
predicciones probabilisticas confiables que apoyan la toma
de decisiones eficientes en la gestion de inventarios.

Compilacion del modelo de red neuronal para
clasificacion en gestion de inventarios

Antes de iniciar el proceso de entrenamiento de una red neuronal,
es esencial configurar adecuadamente el modelo mediante
su compilacion. Esta etapa define los elementos clave que guiaran
la optimizacion y evaluacion durante el aprendizaje, asegurando
que el modelo se ajuste correctamente a los datos y pueda
generalizar con precision.

En la Figura 70 se presenta el codigo correspondiente
a la compilacion del modelo de red neuronal. En primer lugar,
se especifica el uso del optimizador Adam, un algoritmo
altamente eficiente y popular que ajusta los pesos y sesgos de
manera adaptativa. Adam combina las ventajas del descenso de
gradiente estocastico con momentos de primer y segundo orden,
favoreciendo una convergencia rapida y estable del modelo.

La funcion de pérdida seleccionada es
SparseCategoricalCrossentropy, adecuada para problemas de
clasificacion con multiples clases, como es el caso particular de
dos clases en este escenario. Esta funcion mide la discrepancia
entre las predicciones probabilisticas del modelo y las etiquetas
reales, orientando la optimizacion hacia la minimizacion de esta
diferencia.

Finalmente, se incluye como métrica la precision
(accuracy), que permite monitorear el rendimiento del modelo
durante las fases de entrenamiento y validacion, reflejando el
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porcentaje de predicciones correctas sobre el total de ejemplos
evaluados.

Figura 70

Fragmento de codigo: codigo correspondiente a la compilacion del modelo
de red neuronal

o model . compile(
optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(),
loss = tf.keras.losses.5SparseCategoricalCrossentropy(),
metrics = ["accuracy”]

Evaluacion del rendimiento del modelo de red
neuronal en datos de prueba

Una vez finalizado el entrenamiento de un modelo de red neuronal,
es crucial evaluar su desempefio con datos que no hayan sido
utilizados durante el proceso de aprendizaje. Esto permite medir
la capacidad del modelo para generalizar correctamente y ofrecer
predicciones fiables en escenarios reales.

En la Figura 71 se muestra el proceso de evaluacion del
modelo utilizando el conjunto de datos de prueba, compuesto por
las variables X test y y test. Para este fin, se emplea el método
model.evaluate(), que recibe los datos de prueba y calcula dos
métricas principales: la pérdida (test loss), que representa el error
del modelo, y la precision (test_acc), que indica el porcentaje de
predicciones acertadas.

El parametro verbose=2 facilita la visualizacion detallada
del progreso durante la evaluacion, proporcionando una ejecucion
transparente y controlada. Al concluir, se imprime en consola el
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valor de la precision de prueba, permitiendo una rapida apreciacion
del desempeio del modelo ante datos nuevos.

Este paso es fundamental para validar la efectividad
del modelo y orientar decisiones sobre ajustes necesarios en la
arquitectura o en los parametros para mejorar su rendimiento en
la gestion de inventarios.

Figura 71

Fragmento de codigo: proceso de evaluacion del modelo utilizando el
conjunto de datos de prueba

" test_loss, test_acc = model.evaluate(X_test,y_test,verbose = 2)

print("\nTrain accuracy:”, test_acc)

[4]

1/1 - 1s - 738ms/step - accuracy: 8.6923 - loss: 8.6146

Train accuracy: 8.6923877185647583

Prediccion con el modelo de red neuronal para
nuevos datos de inventario

Unavezentrenado y evaluado el modelo de red neuronal, es posible
utilizarlo para predecir la clase de nuevas observaciones, lo que
resulta fundamental para la toma de decisiones automatizada
en la gestion de inventarios. Este proceso requiere que los
datos de entrada estén adecuadamente preparados y escalados
para garantizar que el modelo reciba la informacion en el
formato esperado.

En la Figura 72 se presenta el cddigo que realiza la
prediccion para un nuevo conjunto de datos, con las siguientes
caracteristicas:

[5,24.72,2.04, 2.86, 18.30, 94, 7.680, 17.270, — 1.910].
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El vector de caracteristicas es estandarizado previamente
mediante el método fit transform de la instancia StandardScaler
(sc) para mantener la coherencia en la escala respecto al conjunto
de entrenamiento. Luego, el método model.predict() calcula la
probabilidad de pertenencia a cada clase, devolviendo un vector
de probabilidades que se almacena en la variable nuevo.

Finalmente, se utiliza la funcidon np.argmax(nuevo) para
identificar el indice del valor maximo en este vector, es decir,
la clase con mayor probabilidad asignada por el modelo. Esta
clase corresponde a la prediccion final para la observacion nueva,
permitiendo asi anticipar si se debe realizar un pedido o no en la
gestion de inventarios.

Figura 72

Fragmento de codigo: codigo que realiza la prediccion para un nuevo
conjunto de datos

© rnuevo = model.predict(np.array(sc.fit_transform([[S, 24.72, 2.4, 2.86, 18.3@, 94, 7.680, 17.27@, -1.910]1)))

=¥ 1/] ——————————— 0s 63ms/step

[ 1 nuevo

3> array([[e.5, ©.5]], dtype=float32)
[ 1 np.argmax(nuevo)

=¥ 8

Resumen de la arquitectura del modelo de red
neuronal

Para entender en detalle la estructura del modelo de red neuronal
construido, es fundamental analizar un resumen que describa
sus componentes y caracteristicas principales. Esta informacion
facilita la interpretacion del disefio del modelo y su complejidad,
aspectos importantes para su evaluacion y posible ajuste.
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En la Figura 73 se muestra el uso del comando model.
summary(), que genera un reporte detallado de la arquitectura de
la red neuronal. Este resumen incluye datos especificos de cada
capa del modelo, tales como el tipo de capa, la forma de la salida
que produce y el nimero de parametros entrenables asociados a
cada una.

En el reporte se identifican cuatro capas:

. La capa de entrada, denominada dense,
. Dos capas ocultas, llamadas dense_1 y dense_2,
. Y finalmente, la capa de salida, designada como dense 3.

Ademas, el resumen indica que el modelo cuenta con un
total de 556 parametros entrenables, que corresponden a los pesos
y sesgos que serdn ajustados durante el proceso de entrenamiento
para mejorar el desempefio del modelo.

Para un andlisis mas profundo y detallado del codigo
completo utilizado en este programa, se remite al lector al Anexo 5,
donde se incluyen todos los scripts y fragmentos de codigo
correspondientes.

Figura 73

Fragmento de codigo: uso del comando model summary()

© nodel. summary()

3+ Model: "sequential”

Layer (type) OQutput Shape | Param #
dense (Dense) ( 5 9) | o8
dense_1 (Dense) ( e, 16) | 168
dense 2 (Dense) ( , 16) | 272
dense_3 (Dense) 4 s 2) | 4
Total params: 556 (2.17 KB)

Trainable params: 536 (2.17 KB)

Non-trainable params: @ (8.2@ B)
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CAPITULO

Comparacion de
desempefio entre
redes neuronales y
arboles de decision







Motivacion

n este capitulo la incorporacion de redes neuronales

en el programa de gestion de inventarios surge como

una evolucion natural del proceso de mejora iniciado con el
uso de arboles de decision. Si bien estos ultimos permitieron
representar de forma logica la toma de decisiones y obtener
resultados satisfactorios, presentaron limitaciones en cuanto
a precision y capacidad de generalizacion frente a escenarios
con alta variabilidad o incertidumbre en la demanda.

Ante ello, se desarrolld una version optimizada del
programa basada en redes neuronales artificiales, con el propdsito
de incrementar la exactitud de las predicciones y mejorar el
desempefio global del sistema. Este enfoque busca evaluar si la
integracion de redes neuronales aporta una ventaja significativa
en la estimacion de pardmetros clave, como la cantidad
economica de pedido, el punto de reorden y el stock de seguridad,
en comparacion con los modelos previos basados en férmulas
matematicas y arboles de decision.

El motivo central de esta etapa radica en comprobar el
valor afiadido de las técnicas de aprendizaje automatico dentro de
la gestion de inventarios, no solo desde un punto de vista tedrico,
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sino también préctico y cuantitativo. De este modo, se pretende
determinar si las redes neuronales constituyen una herramienta
mas precisa, eficiente y adaptable para la optimizacion inteligente
de inventarios en entornos empresariales reales.

Resultados de mejora de programa

Una vez implementadas las mejoras en el programa basado
enredes neuronales, resulta fundamental realizar una comparacién
exhaustiva similar a la efectuada previamente con el programa
basado en arboles de decision. Este analisis tiene como objetivo
evaluar el grado de mejora que presenta el nuevo modelo respecto
a la version anterior, permitiendo determinar si las optimizaciones
realizadas han generado un aumento significativo en la precision
de las predicciones.

Dicha comparacion no solo valida la efectividad de las
modificaciones introducidas, sino que también facilita una
comprension mas profunda de las diferencias en rendimiento y
capacidad predictiva entre los enfoques de redes neuronales y
arboles de decision.

Cabe destacar que este programa basado en redes
neuronales se presenta unicamente como una propuesta de mejora
al programa central del proyecto. Por lo tanto, la comparacion
de resultados se limitard exclusivamente a los modelos para
los cuales se ha desarrollado codigo especifico utilizando redes
neuronales. El propdsito es determinar si la incorporacion de
esta técnica representa un avance significativo frente a métodos
previos, incluyendo aquellos fundamentados en érboles de
decision y formulas matematicas clasicas.

Este analisis permitird identificar si la integracion de
redes neuronales ofrece una ventaja competitiva en términos de
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precision, eficiencia y optimizacion de las predicciones, lo cual
justifica su adopcion dentro del marco general del libro.

Comparacion de métodos para el calculo de EOQ
y punto de reorden

En el marco del andlisis de mejoras mediante técnicas
de inteligencia artificial aplicadas a la gestion de inventarios,
se ha llevado a cabo una comparacion entre tres enfoques distintos
para el célculo de la cantidad econémica de pedido (EOQ) y el
punto de reorden. Esta evaluacion tiene como objetivo determinar
el rendimiento relativo de cada método y su aplicabilidad practica
dentro de modelos clésicos de inventario.

Los métodos comparados corresponden a:

1. Un modelo tradicional basado en  féormulas
matematicas clasicas,

2. Un modelo fundamentado en arboles de decision, y

Un modelo construido con redes neuronales artificiales.

El proposito principal de esta comparacion es evaluar y
contrastar los resultados obtenidos por cada uno de estos métodos,
identificando sus fortalezas y limitaciones en cuanto a precision
y consistencia.

Para garantizar la rigurosidad del andlisis, se realizaron
diez simulaciones independientes para cada modelo, utilizando
los mismos datos de entrada en todos los casos. Esta condicion
de uniformidad asegura que las diferencias observadas en los
resultados se deban exclusivamente a las capacidades inherentes
de cada enfoque.

En este contexto, la Tabla 17 presenta los resultados de esta
comparacion, proporcionando una vision clara de las diferencias
y beneficios relativos de cada uno de los métodos considerados.
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Tabla 17

Resultados comparativos EOQ: Arbol de decisiones vs programa vs. red
neuronal

Modelo clasico de cantidad econémica de pedido

Arbol de

" Programa Red neuronal
decisiones

D K H L
C.de P. de C. de P. de C.de P. de

pedido reorden pedido reorden pedido reorden

784 68,13 027 1 315,67 29,01 629,01 154,99 421,01 175,43
659 4938 0,07 2 263,63 71,77 964,24 353,76 380,46 176,84
1753 90,26 2,50 10 258,79 201,88 355,78 96,70 383,12 188,58
1316 96,73 234 10 283,83 15,56 329,85 295,88 339,75 177,95
935 44,51 261 1 188,90 40,39 178,58 42,11 184,86 89,01
863 81,26 2,94 11 210,05 131,27 218,42 101,10 219,39 104,13
1831 57,60 240 5 210,38 138,51 296,46 711,50 341,28 185,90
1483 61,12 1,39 8 289,96 194,21 361,14 307,67 391,81 180,71
1133 9330 234 4 286,30 237,97 300,58 23,36 305,39 161,80

1847 16,39 036 3 309,04 332,187 410,10 209,74 496,39 198,85

Visualizacion comparativa del desempeiio

predictivo de los modelos
Conelobjetivode facilitar lainterpretacion de los datos presentados
en la Tabla 17 y profundizar en el analisis comparativo de los

métodos evaluados, se elaboraron graficos de lineas que permiten
observar de manera clara las desviaciones de cada programa
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con respecto a los valores exactos. Estos graficos constituyen
una herramienta visual clave para analizar tanto el comportamiento
como la precision relativa de los tres enfoques estudiados.

La Figura 74 presenta una comparacion grafica de los
resultados obtenidos a partir de los tres modelos: el programa
tradicional, el modelo basado en arboles de decision y el modelo
de red neuronal. En esta figura, la linea azul representa los datos
exactos, los cuales sirven como linea base para evaluar el grado
de aproximacion de cada enfoque.

Figura 74
EOQ comparacion: cantidad de pedido

CANTIDAD DE PEDIDO

—— Arbol de decisiones ~ —f—Programa Red neuronal
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Desde una perspectiva visual, se destaca que el modelo de
red neuronal sigue mas fielmente la tendencia de los datos exactos,
mostrando una aproximacioén mas precisa en comparacion con los
otros dos métodos. Este comportamiento evidencia una mayor
capacidad predictiva del modelo de red neuronal en la estimacion
de la cantidad econdmica de pedido (EOQ) y el punto de reorden.
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Por su parte, la Figura 75 presenta nuevamente los
resultados obtenidos por los tres programas, utilizando la misma
referencia de los datos exactos (linea azul). Si bien ninguno de
los modelos predictivos logra replicar con total fidelidad los
valores reales, se observa que la red neuronal supera al modelo de
arbol de decision, mostrando una mejor capacidad para capturar
los patrones subyacentes y ajustarse con mayor precision a la
tendencia general de los datos.

Figura 75

EOQ comparacion: punto de reorden

PUNTO DE REORDEN

—4— Arbol de decisiones == Programa Red neuronal
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Complementando esta evaluacion visual, la Tabla 18
presenta los resultados de una comparacion cuantitativa mediante
el error cuadratico medio (ECM). Esta métrica permite medir
de forma objetiva el grado de error entre las predicciones de
cada modelo y los valores exactos, proporcionando asi una base
numérica para determinar cudl de los enfoques ofrece un mejor
desempefio.
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Tabla 18

MSE con tres enfoques del modelo clasico de cantidad economica de pedido

Comparaci(m arbol de
decision y programa

Comparacion red
neuronal y programa

Diferencia Diferencia Diferencia Diferencia
cuadratica cuadratica cuadratica cuadratica
(cantidad (punto de (cantidad (punto de
de pedido) reorden) de pedido) reorden)
98181,9556  15870,9604 43264 417,7936
490854,3721  79518,3601 340799,0884 31300,6864
9407,0601 11062,8324 747,4756 8441,9344
2117,8404 78579,3024 98,01 13907,4849
106,5024 2,9584 39,4384 2199,61
70,0569 910,2289 0,9409 9,1809
7409,7664  328317,5401 2008,8324 276255,36
5066,5924 12873,1716 940,6489 16118,8416
203,9184 46057,4521 23,1361 19165,6336
10213,1236  14993,26781 7445,9641 118,5921
MSE 62363,11883 58818,60742 39536,75348  36793,51175
RMSE 249,73 242,53 198,84 191,82
Comparacion de métodos bajo modelos

probabilisticos de inventario

paraampliar el alcance del andlisis comparativo de técnicas
aplicadas a la gestion de inventarios, se consideraron ahora
escenarios mas cercanos a condiciones reales, caracterizados por
la incertidumbre en la demanda y en los tiempos de entrega. En
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este contexto, se utilizd el modelo probabilistico de inventario,
que permite calcular tanto el stock de seguridad como el punto de
reorden ajustado en funcion de la variabilidad y el riesgo.

En este analisis se aplicaron tres enfoques distintos:
1. Un modelo basado en arboles de decision.

2. Un programa tradicional, sustentado en formulas
matematicas deterministicas.

3. Un modelo desarrollado mediante redes neuronales.

El objetivo principal es evaluar la precision, adaptabilidad
y eficacia predictiva de cada método en la estimacion de variables
clave bajo condiciones de incertidumbre.

La Tabla 19 presenta la comparacion de los resultados
obtenidos por estos tres métodos en el calculo del stock de
seguridad y del punto de reorden probabilistico. Esta comparacion
permite observar no solo el desempefio de los enfoques en
condiciones ideales (como en el modelo clasico), sino también
su robustez y capacidad de adaptacion frente a escenarios reales
mas complejos.

Para garantizar la objetividad del analisis, se realizaron
diez simulaciones independientes por cada programa, utilizando
idénticos datos de entrada. Esta uniformidad en las condiciones
asegura que las diferencias observadas en los resultados reflejen
exclusivamente las capacidades técnicas de cada método, y no
estén influenciadas por la variabilidad de los datos.
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Representacion grafica de resultados en el modelo
probabilistico

con el fin de facilitar la interpretacion de los resultados
presentados en la Tabla 19, se elaboraron graficos de lineas que
permiten observar de forma visual el grado de desviacion de cada
enfoque respecto a los valores exactos. Estos graficos ofrecen una
representacion intuitiva de la precision relativa de cada método y
permiten identificar cudl se aproxima con mayor fidelidad a los
valores de referencia establecidos para el modelo probabilistico
de inventario.

La Figura 76 presenta los resultados obtenidos mediante
los tres enfoques: el programa tradicional, el modelo basado en
arboles de decision y el modelo de red neuronal. En el grafico, la
linea azul representa los datos exactos, que sirven como punto de
referencia para evaluar la precision de cada método.

Figura 76

EOQ probabilizado: comparacion punto de reorden

PUNTO DE REORDEN

—4— Arbol de decisiones == Programa Red neuronal
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Desde un analisis visual, se observa que tanto el arbol de
decisiones como la red neuronal logran seguir con alta precision
la tendencia de los datos exactos, mostrando un comportamiento
significativamente mas ajustado en comparacion con el enfoque
tradicional. Esta aproximacion indica un desempefio predictivo
robusto por parte de ambos modelos en el contexto de un sistema
de inventario bajo condiciones de incertidumbre.

La Figura 77 muestra los resultados generados por los tres
enfoques mencionados, utilizando como referencia nuevamente
la linea azul de los datos exactos. En este caso, el grafico compara
la precision en la estimacion del stock de seguridad.

A partir del analisis visual, se aprecia que —salvo en los
dos primeros puntos— el modelo de red neuronal mantiene una
precision cercana al 100 %, evidenciando un ajuste altamente
preciso en el resto del conjunto de datos. Este comportamiento
pone de manifiesto una superioridad significativa de las redes
neuronales respecto al arbol de decisiones, particularmente en
su capacidad para replicar patrones complejos y adaptarse a la
variabilidad inherente de los modelos probabilisticos.
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Figura 77
EOQ probabilizado: comparacion stock de seguridad

STOCK DE SEGURIDAD
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Comparacion cuantitativa de desempeno: error
cuadratico medio (MSE)

Para complementar esta evaluacion visual, la Tabla 20 presenta
una comparacion cuantitativa de los errores cuadraticos medios
(MSE) obtenidos por cada uno de los enfoques analizados. Esta
métrica estadistica permite medir de forma objetiva la magnitud
del error entre los valores predichos por cada modelo y los datos
reales, expresando el promedio de las diferencias al cuadrado.

El uso del MSE proporciona una base solida para
determinar cudl de los métodos ofrece un mejor rendimiento
predictivo, ya que penaliza con mayor severidad las predicciones
mas alejadas de los valores reales. De este modo, se refuerza el
analisis grafico previo y se brinda un respaldo numérico a las
observaciones sobre la precision y estabilidad de cada técnica,
tanto en el calculo del punto de reorden como del stock de
seguridad bajo condiciones de incertidumbre.
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Tabla 20
MSE con tres enfoques del modelo probabilizado

Comparacién arbol de
decision y programa

Comparacién red
neuronal y programa

Diferencia Difere,n§ia Difere’n?ia Difere’n?ia

o, cuadratica cuadratica cuadratica

(punctl(l) ag:igg? den) (stoc.k de (punto de (stoc!( de

seguridad) reorden) seguridad)

58559,1601 4196,4484 32023,1025 194,8816
6003,1504 73,2736 1,5129 864,36
344,8449 498,6289 7,29 0,0441
761,2081 1663,8241 9045,9121 1,7956
2844,0889 249,0084 883,8729 0,0961
2213,7025 4243,2196 913,8529 7,2361
45,6976 137,8276 4,7961 0,5184
58,8289 92,9296 29680,3984 8,7616
2674,9584 230,7361 263,7376 0,0016
579,8464 353,8161 1,9044 0,0441
MSE 7408,54862 1173,97124 7282,63798 107,77392
RMSE 86,07 34,26 85,35 10,38
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Analisis final del desempeifio predictivo en
modelos de inventario

Tras la aplicacion de los tres enfoques propuestos —programa
tradicional, arbol de decision y red neuronal— en modelos
de inventario tanto deterministicos como probabilisticos,
se procedio a evaluar cuantitativamente el rendimiento de cada
uno a partir de los resultados obtenidos en multiples simulaciones.

En el modelo clasico de cantidad econdémica de pedido
(EOQ), el enfoque basado en redes neuronales evidencio el menor
error cuadratico medio (MSE) tanto en la cantidad de pedido como
en el punto de reorden, superando al modelo basado en arboles de
decision. Estos resultados reflejan una mejora significativa en la
precision de las predicciones, destacando la eficacia de las redes
neuronales como herramienta de optimizacion para estimaciones
en contextos deterministicos.

En cuanto al modelo probabilistico, la comparacion
presentada en la Tabla 20 también resalta el desempefio superior
del modelo de red neuronal frente a los otros enfoques. De manera
particular, la red neuronal mostré una mayor precision en la
estimacion del stock de seguridad, con un MSE sustancialmente
menor. Si bien en la estimacion del punto de reorden los tres
modelos presentan margenes de error, la red neuronal mantiene
una ligera ventaja en consistencia y exactitud.

En conjunto, los resultados permiten concluir que, aunque
el modelo basado en arboles de decision es funcional, presenta
limitaciones importantes en cuanto a precision predictiva,
especialmente bajo condiciones de incertidumbre. Por el
contrario, el modelo de redes neuronales se posiciona como la
alternativa mas robusta y adaptable, tanto en escenarios ideales
como en contextos logisticos complejos y variables, demostrando
un alto potencial de generalizacion y ajuste a patrones reales.
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CAPITULO

Analisis comparativo,
validacion estadistica,
conclusiones y
recomendaciones







Motivacion

n este capitulo se analiz6 el impacto del programa de gestion

de inventarios desarrollado, evaluando su aplicacion

en entornos empresariales reales y comparando
su desempefio con métodos tradicionales utilizados para el calculo
de parametros logisticos clave.

Para validar estadisticamente la efectividad del programa,
se aplicé una prueba de hipdtesis t de Student, cuyo objetivo fue
determinar si existian diferencias significativas entre los resultados
obtenidos por el programa y aquellos calculados manualmente.
Losresultados permitieron rechazar la hipotesis nula, confirmando
que el programa genera resultados diferenciados y, en muchos
casos, superiores frente a los enfoques convencionales.

Ademas, se implementaron procesos de optimizacion de
inventarios, logrando una reduccion considerable de los costos de
almacenamiento, uno de los objetivos prioritarios del desarrollo.
El programa fue también sometido a ajustes de parametros, lo cual
garantiz6 su funcionalidad en diversos contextos empresariales,
incrementando su versatilidad y aplicabilidad.

El analisis visual mediante graficos comparativos
evidenci6 una mejora sustancial en la eficiencia de la gestion de
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inventarios, especialmente gracias a la integracion de herramientas
de inteligencia artificial como los arboles de decision y las redes
neuronales. Estos resultados refuerzan el valor practico del
programa como una herramienta moderna, adaptable y eficaz para
apoyar la toma de decisiones en entornos logisticos complejos.

Validacion estadistica mediante pruebas
de hipotesis

Para evaluar la eficacia del programa de gestion de inventarios
desarrollado, se aplicé una prueba de hipdtesis t de Student, con el
objetivo de determinar si existia una diferencia significativa entre
dos conjuntos de datos: los valores empiricos obtenidos antes
de la implementacion del programa y los resultados generados
posteriormente tras su aplicacion.

El andlisis se llevd a cabo utilizando un nivel de
significanciade p=0.05, criterio ampliamente aceptado en estudios
estadisticos para validar diferencias entre grupos. Idealmente,
este tipo de analisis requiere al menos 100 observaciones por
grupo para garantizar la robustez y representatividad de los
resultados. Sin embargo, debido a la limitada disponibilidad de
datos proporcionados por las empresas colaboradoras, solo se
contaba con 10 observaciones iniciales.

Para superar esta restriccion metodologica, se aplicod la
técnica de remuestreo bootstrap, un método estadistico que
permite generar multiples muestras a partir de una muestra
original, mediante seleccion aleatoria con reemplazo. Esta
estrategia permitiéo ampliar la base de datos a 100 observaciones
simuladas, manteniendo la distribucion subyacente de los datos
originales y habilitando un analisis estadistico valido.
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El estudio se centrd en el programa desarrollado con el
enfoque de arboles de decision, aplicado al modelo clasico de
cantidad econémica de pedido (EOQ), especificamente sobre la
variable "cantidad a pedir". La eleccion de este enfoque se justifica
en que, si se demuestra una diferencia significativa en este caso
—donde el desempefio predictivo es moderado—, es razonable
asumir que el modelo de redes neuronales, que previamente ha
demostrado una mayor precision, también arrojaria diferencias
significativas y alin mas precisas frente a los datos empiricos.

Los resultados del analisis confirmaron la existencia de
una diferencia estadisticamente significativa entre los valores
estimados por el programay los datos reales en la variable "cantidad
a pedir". Este hallazgo respalda la hipotesis de que el programa
desarrollado mejora la precision de los calculos logisticos, y
refuerza la validez del modelo basado en redes neuronales como
una herramienta superior en términos de exactitud y eficiencia
para la gestion de inventarios en entornos empresariales reales.

Evaluacion de la normalidad en datos empiricos
y simulados mediante muestreo bootstrap

Conelpropositodevalidarestadisticamentelaeficaciadel programa
de gestion de inventarios desarrollado, se recopilaron datos reales
de la variable "cantidad a pedir", obtenidos a través de entrevistas
a diversas empresas. Estos valores representan estimaciones
generadas mediante métodos tradicionales y constituyen la base
empirica para la comparacion con los resultados del nuevo sistema.

Dado el tamano reducido de la muestra original,
se aplicd la técnica de muestreo bootstrap, la cual permite
generar multiples observaciones a partir de una muestra inicial
mediante seleccion aleatoria con reemplazo (Efron y Hastie,
2021). Este procedimiento permitié expandir la base de datos
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a 100 observaciones simuladas, conservando las caracteristicas
estadisticas de la distribucion original. La muestra ampliada
facilit6 la construccion de una tabla comparativa entre los datos
empiricos y los valores generados por el programa, detallada en
el Anexo 6, donde también se explica el proceso de remuestreo.

Antes de aplicar la prueba t de Student, se verifico el
cumplimiento del supuesto de normalidad para ambas muestras.
Para ello, se emplearon tanto graficos de cuantiles (Q-Q
plots) como el céalculo del coeficiente de determinacion (R?),
herramientas que permiten evaluar visual y cuantitativamente el
ajuste de los datos a una distribucion normal. El cédigo utilizado
para estos andlisis, asi como para la prueba t, se presenta en el
Anexo 7.

Los resultados obtenidos se muestran en la Figura 76, la
cual incluye las salidas del programa que confirman o rechazan
los supuestos estadisticos necesarios para proceder con el analisis
inferencial. Posteriormente, en la Figura 78, se ilustran los Q-Q
plots de ambas muestras, junto con sus respectivos valores de R
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Figura 78

Distribucion de los datos simulados a una distribucion normal
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En el caso de los datos empiricos, se observa una clara
desviacion respecto a la normalidad. Esto se evidencia en la
asimetria de la distribucion y en la desviacion de los puntos
con respecto a la linea de referencia en el grafico de cuantiles,
especialmente en los extremos, lo que sugiere la presencia de
colas pesadas o sesgo. Esta observacion se ve reforzada por un
coeficiente de determinacion bajo (R? = 0,617), lo que indica una
escasa correspondencia con una distribucion normal.

En contraste, los datos simulados mediante el programa
presentan una distribucidon notablemente mas simétrica. En su
grafico de cuantiles, los puntos siguen de forma mucho mas
uniforme la linea de referencia, y el valor elevado del coeficiente
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de determinacion (R? = 0,976) confirma un ajuste satisfactorio a
la normalidad.

Esta verificacion resulta fundamental, ya que garantiza
la validez del uso de la prueba t de Student sobre los datos
generados por el programa. De este modo, se asegura la solidez
metodoldgica del andlisis comparativo, fortaleciendo la fiabilidad
de los resultados obtenidos y el respaldo empirico a las mejoras
introducidas por el nuevo sistema de gestion de inventarios.

Aplicacion de la prueba shapiro-wilk y t de
student para comparacion de muestras

Ademas del analisis visual mediante los graficos de cuantiles
(Q-Q nplots), se aplico la prueba estadistica de normalidad
de Shapiro-Wilk con el fin de evaluar de manera formal si los
datos analizados provienen de una distribucion normal. Esta
prueba proporciona un valor p, que indica la probabilidad de que
los datos observados se ajusten a una distribucion normal, bajo
la hip6tesis nula de normalidad (Razali y Wah, 2011).

Los resultados de esta prueba se presentan en la Tabla 21,
donde se detallan los valores p obtenidos tanto para los datos
empiricos como para los datos generados por el programa. Estos
valores permiten determinar si se acepta o se rechaza la hipdtesis
nula de normalidad en cada caso, considerando un nivel de
significancia de 0.05.

Tabla 21
Valor p normalidad
Test de normal dad Shapiro-Wilk Normalidad
Da,t(')s Datos programas Falso
empiricos
valorp  6,848007e-15 0,031024 Falso
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Para los datos empiricos, el valor p obtenido fue de 6,85% 10", un
valor extremadamente bajo y muy inferior al umbral establecido.
Esto proporciona evidencia concluyente para rechazar la hipotesis
nula, lo que indica que los datos no siguen una distribucién normal.

Por su parte, los datos generados por el programa arrojaron
un valor p de 0,0310, el cual, si bien es mas cercano al umbral de
0,05, también se encuentra por debajo del nivel de significancia,
por lo que se concluye igualmente que estos datos no cumplen
estrictamente con el supuesto de normalidad.

En consecuencia, ambos conjuntos de datos violan el
supuesto de normalidad bajo la prueba de Shapiro-Wilk. Sin
embargo, considerando que el tamafio de cada muestra es mayor
a 30 observaciones, se recurre al teorema central del limite, el
cual establece que la distribucion de las medias muestrales tiende
a ser normal cuando el tamafio de la muestra es suficientemente
grande. Esto permite justificar el uso de la prueba t de Student, atin
cuando los datos individuales no sigan una distribucion normal.

Una vez evaluada la normalidad, se procedio a aplicar la
prueba t de Student para muestras independientes, con el objetivo
de comparar las cantidades a pedir observadas empiricamente
con aquellas calculadas por el modelo de cantidad econémica de
pedido (EOQ), basado en arboles de decision.

El resultado de esta prueba, representado en la Figura 79,
arroj6 un valor p de 0,00001, lo que constituye una evidencia
estadisticamente significativa para rechazar la hipdtesis nula
de igualdad de medias. Esto implica que existe una diferencia
significativa entre los valores empiricos y los generados por el
modelo EOQ.
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Figura 79

Resultados de la prueba t de Student para muestras independientes entre los
datos empiricos y los generados por el modelo EOQ basado en arboles de
decision
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Ademas, se calculd el tamafio del efecto mediante el
estadistico d de Cohen, obteniendo un valor de 0,711529. Este
valor corresponde a un efecto de magnitud alta, lo que refuerza
la conclusion de que la diferencia entre ambos conjuntos de datos
no solo es estadisticamente significativa, sino también sustancial
desde una perspectiva practica.

En conjunto, estos resultados respaldan la hipotesis de
que el programa desarrollado aporta mejoras significativas en los
calculos logisticos, especialmente en la estimacion de la cantidad
optima a pedir, contribuyendo asi a una gestion de inventarios
mas eficiente.

Optimizacion de recursos

Los resultados de la prueba de hipdtesis indicaron una diferencia
estadisticamente significativa entre los dos conjuntos de datos,
lo que condujo al rechazo de la hipdtesis nula. Esta diferencia
implica que las cantidades calculadas por el modelo EOQ basado
en arboles de decision no coinciden con las cantidades observadas
en las practicas actuales de las empresas.
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Sin embargo, esta discrepancia no debe interpretarse de
forma negativa. Por el contrario, puede entenderse como una
evidencia positiva del potencial del programa para optimizar
la gestion de inventarios. El hecho de que el modelo proponga
cantidades distintas sugiere que introduce mejoras respecto
a los métodos tradicionales, contribuyendo a reducir costos
asociados al exceso de inventario, faltantes o ineficiencias en el
reabastecimiento.

En este contexto, la validacion estadistica no solo respalda
la solidez matematica del modelo, sino también su aplicabilidad
préctica. La capacidad del programa para generar decisiones mas
eficientes en términos de cantidades a pedir demuestra su valor
como herramienta para la optimizacién de recursos y la mejora
del desempeno logistico en entornos empresariales reales.

Optimizacion de inventarios

Una gestion eficiente de inventarios es un factor clave para
garantizar el buen funcionamiento operativo y financiero
de cualquier empresa. Como se analiz6 en los primeros capitulos
de este libro, muchas organizaciones aun gestionan sus inventarios
de forma empirica, sin el respaldo de herramientas tecnologicas
ni modelos sistematizados. Esta practica conlleva a errores
frecuentes como faltantes de productos o excesos de inventario,
lo que puede generar costos innecesarios, pérdida de ventas y una
disminucion en la satisfaccion del cliente.

Si bien algunas empresas logran mitigar parcialmente
estos efectos gracias a su experiencia acumulada, el desarrollo
e implementacion de sistemas basados en modelos matematicos
ofrece una alternativa mucho mas precisa y eficaz. En este
contexto, el programa propuesto en este proyecto tiene como
objetivo mejorar sustancialmente la toma de decisiones
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relacionadas con el aprovisionamiento, reduciendo los margenes
de error y optimizando recursos.

En la Tabla 22 se resumen los principales problemas
enfrentados por las empresas entrevistadas durante el
diagnostico inicial. Los datos muestran con claridad que todas
las organizaciones presentan inconvenientes asociados al
exceso o escasez de productos, en algunos casos con impactos
significativos. Esta evidencia refuerza la necesidad de adoptar
herramientas tecnoldgicas que faciliten una gestion mas precisa
y estratégica de los inventarios.

Tabla 22
Problemas identificados en las empresas analizadas
Empresa Problematica
A TODP PEDAL Sobrantes
Abastos el Nazareno Faltantes
Aguila Bike Sobrantes y Faltantes

Comercial Enriquez

Sobrantes

Ferroalvid Sobrantes y Faltantes
Mega Ofertas Sobrantes
Movitech Sobrantes
SALOMON Sobrantes
Technet Sobrantes
Tejidos Olarte Sobrantes

Ademas, los datos recopilados permitieron realizar
una prueba de hipotesis para comparar el desempefio entre la
gestion empirica tradicional y los resultados obtenidos mediante
el programa desarrollado. Los resultados mostraron diferencias
estadisticamente significativas, lo cual indica que el sistema
propuesto tiene un impacto positivo al acercarse a una gestion
Optima de inventarios. Esto se debe a que el programa utiliza
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técnicas sistematicas para calcular de manera eficiente tanto la
cantidad a pedir como el punto de reorden.

Estos parametros —que son calculados automaticamente
por el sistema— permiten a las empresas reducir errores, mejorar
la eficiencia operativa y disminuir costos en todo el proceso de
aprovisionamiento. Ademads, al establecer claramente cuando
y cuanto pedir, se reduce de forma considerable el tiempo que
el personal dedica a la planificacion de pedidos, especialmente
en contextos donde se gestionan multiples proveedores. De este
modo, se eliminan tareas repetitivas y se optimizan los recursos
humanos y materiales.

Para ejemplificar el impacto practico del programa,
se selecciond uno de los casos analizados. En la Tabla 23 se
presentan los datos de compras y ventas de la empresa Aguila
Bike, especializada en la comercializacién de productos para
bicicletas y motocicletas. Estos datos sirvieron como base para
simular la aplicacion del modelo en un entorno real.

Durante el trabajo de campo, se recopilaron detalles
como las cantidades solicitadas por periodo, el tiempo promedio
de rotacién del inventario, los articulos mas demandados y los
precios unitarios. Esta informacion permitié demostrar como, al
aplicar el modelo propuesto, se puede lograr una gestion mucho
mas eficiente, ajustada a las necesidades reales del negocio y
alineada con una politica de inventarios basada en datos concretos.
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Tabla 23

Informacién empresa Aguila Bike

Compra Venta
Periodo Preci
Productos  cantigad T. promediode Cantidad entre recio
mensual reabastecimiento mensual compra
y venta
Léf.nqtas de 1000 Cada mes 1000 1 mesymedio 15
icicleta
Tubos de 1000 Cade mes 1000 I mesy 3
bicicleta medio
Equ1p'al.ment0 100 Dos veces al ano 100 1 ano 25
de ciclismo
Repuestos y
Accesorios de 1000 Cada semana 1000 2 meses 5
moto
Equipamiento 100 Cuatro veces en el 100 6 meses 50
de moto afo

Parametrizacion del modelo EOQ

En el andlisis de las empresas participantes en este estudio,
se identifico un patron comun: todas utilizan el modelo clasico
de inventarios EOQ (cantidad econdémica de pedido) como
base para sus decisiones de aprovisionamiento. Ninguna
de ellas ha implementado sistemas mas avanzados de gestion
de inventarios, lo que evidencia la persistencia del modelo
EOQ como estandar operativo en este sector.

A partir de esta observacion, se utilizaron los datos
recopilados durante las entrevistas para calcular los pardmetros
especificos del modelo EOQ en relacion con los productos que
maneja cada empresa. El proposito de este ejercicio fue doble:
por un lado, evaluar el nivel actual de eficiencia en la gestion
de inventarios y, por otro, identificar oportunidades de mejora
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mediante la implementacion del programa desarrollado en
este proyecto.

Este analisis permite comparar el comportamiento de los
inventarios —particularmente los niveles de sobrantes y los costos
asociados— antes y después de aplicar el sistema propuesto.
Asi, se obtiene una base solida para argumentar la pertinencia
de sustituir una gestion empirica por un enfoque sistematizado y
optimizado.

La Tabla 24 muestra los resultados de esta parametrizacion
aplicada a la empresa Aguila Bike, cuyas cifras de compras y
ventas ya se presentaron previamente (ver Tabla 23). En ella se
detallan los valores obtenidos para cada uno de los productos
analizados, calculados a partir de la informacion recopilada
directamente durante las entrevistas.

Tabla 24
Calculo de cantidad optima de pedido y punto de reorden

Cantidad Punto de

Productos D K H L a pedir reorden
Llantas de 66666 70 02 0033 683 2
bicicleta

Tubos de 666.66 70 02 0,033 683 2
bicicleta

Equipamiento 12 02  0,0028 107 10
de ciclismo

Repuestos y

accesorios de 500 25 0,2 0,167 547 83
moto

Equipamiento ), ., o5 (67 223 33
de moto

Por ejemplo, para el caso de las llantas de bicicleta, se
reportd una adquisicion de 1000 unidades cada mes y medio.
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Utilizando una conversion proporcional simple, se estimd una
demanda mensual de aproximadamente 666,66 unidades. Este
procedimiento fue aplicado de forma sistematica para todos los
productos considerados en el estudio.

Los costos de pedido, costos de almacenamiento y tiempos
de entrega fueron también estimados a partir de la informacion
proporcionada por la empresa, ajustdndose a las unidades de
tiempo especificas utilizadas para cada producto. Asi, mientras
que la demanda de llantas se calculd en funcion de meses, los
datos relativos a equipos de ciclismo fueron expresados en afios,
de acuerdo con la frecuencia y volumen de aprovisionamiento
informado.

La parametrizacion realizada constituye un insumo
fundamental para evaluar la viabilidad de implementar modelos
mas sofisticados, que no solo mantengan la légica del EOQ,
sino que ademas la integren dentro de un sistema automatizado
capaz de generar recomendaciones precisas y reducir los costos
logisticos y operativos.

Optimizacion significativa

Una vez calculados los parametros del modelo EOQ tradicional,
se procedio a aplicar una version mejorada del mismo utilizando
un programa basado en redes neuronales. Este enfoque hibrido
incorpora inteligencia artificial para ajustar los valores de cantidad
optimadepedidoypunto dereorden en funcién del comportamiento
histérico de la demanda. El objetivo fue realizar una comparacion
directa entre la gestion actual de inventarios y el desempefo
proyectado por el sistema propuesto.

La finalidad de este andlisis fue evaluar el grado de
optimizacion que puede lograrse al reemplazar el método
empirico o tradicional por un enfoque sistematico y adaptativo.
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Para ello, se tomaron los datos reales reportados por la empresa
y se contrastaron con los resultados generados por el programa,
especificamente en cuanto a niveles de sobrantes y costos
asociados.

La Tabla 25 presenta esta comparacion. En ella se
detallan, para cada producto, los niveles de excedente real y los
proyectados por el modelo, asi como el impacto econdmico que
representan ambos escenarios.

. La columna el muestra el excedente real de unidades
en inventario, calculado como la diferencia entre
la cantidad comprada y la cantidad vendida, expresado
por mes o por afio, segun corresponda. Estos datos
revelan que la empresa mantiene niveles significativos
de sobrantes en la mayoria de sus productos.

. Por su parte, la columna e2 indica los excedentes
proyectados al implementar la cantidad 6ptima de pedido
sugerida por el programa. Estos valores se obtienen
al restar la demanda de cada producto a la cantidad
recomendada por el modelo. Se observa una reduccion
significativa en los sobrantes, lo que implica una mejora
directa en la eficiencia del inventario.

Por ejemplo, en el caso de las llantas para bicicleta, el
excedente actual es de 333,34 unidades, mientras que con el modelo
este se reduciria a 16,34 unidades. Esta diferencia evidencia
una mejora sustancial en la precision del aprovisionamiento,
disminuyendo los recursos ociosos y liberando espacio en almacén.

. Finalmente, la columna Costos refleja el impacto
financiero de estos excedentes. En la subcolumna
Real, se presenta el costo mensual asociado al exceso
de unidades en el inventario actual. Por ejemplo,
el excedente de llantas implica un gasto de 5000.10
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dolares mensuales. En contraste, al aplicar el modelo,
ese costo se reduce a 245,10 dolares, segun lo reportado
en la subcolumna Programa.

Este analisis confirma que el uso de modelos de
optimizacion basados en inteligencia artificial puede traducirse
en ahorros significativos, tanto en términos econémicos como
operativos. La reduccion de sobrantes no solo disminuye los
costos de almacenamiento, sino que también mejora la capacidad
de respuesta y la toma de decisiones en la gestion de inventarios.

Tabla 25
Optimizacion: comparacion real vs. programa
Productos Excedentes Costos
el e2 Programa
Llantas de bicicleta 333,34 16,34 5000,1 245,1
Tubos de bicicleta 333,34 16,34 1000,02 49,02
Equipamiento de 100 7 2500 175
ciclismo
Repuestos y
. 3500 47 17500 235
accesorios de moto
Equipamiento de 200 23 10000 1150
moto
36000,12 1854,12
Optimizaciéon 94,84
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Impacto de la optimizacion en excedentes y costos

Una vez aplicada la optimizacién mediante el programa basado
en redes neuronales, se procedid a comparar graficamente
los resultados con los datos reales proporcionados por la empresa.
Este analisis visual permite evaluar con mayor claridad el efecto
de la herramienta sobre la reduccion de excedentes y la eficiencia
general del inventario.

Las Figuras 80 y 81 ilustran la diferencia entre los
valores reales y los proyectados tras la optimizacion. En ambas
representaciones se aprecia un patron consistente: todos los
productos analizados experimentan una reduccion notable en sus
excedentes, lo que refleja una mejora tangible en la gestion de
inventarios.

Figura 80

Comparacion costos real vs. programa
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Figura 81

Comparaciones excedentes real vs programa
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Este hallazgo no solo confirma la efectividad del modelo
propuesto, sino que también evidencia su impacto directo en la
reduccion de costos y en la optimizacion del uso de recursos.
Al disminuir el volumen de inventario innecesario, se logra una
utilizacion mas eficiente del espacio, una reduccién en los costos
de almacenamiento y un menor capital inmovilizado.

Para cuantificar este beneficio, se analizaron los costos
asociados al exceso de inventario antes y después de aplicar el
programa. El resultado fue el siguiente:

Costo actual (sin optimizacion): 36000,12 dolares
Costo proyectado (con programa): 1854,12 dolares
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Con estos valores, se calcul6 el porcentaje de optimizacion
alcanzado utilizando la siguiente férmula:

Costo antes — Costo ahora (41)
x 100
Costo antes

Optimizacion = (

Al aplicar la formula, se obtuvo un porcentaje de optimizacion
superior al 94 % en la gestion de inventarios. Esta cifra representa
una mejora significativa y tangible que puede lograrse mediante
la implementacion del programa desarrollado, sin necesidad de
cambios estructurales en la operacion de la empresa.

Ademas, este nivel de mejora se encuentra dentro del
margen de error estimado del 5 % para el programa, lo que
refuerza la fiabilidad del modelo y su potencial de aplicacion
practica en diferentes contextos empresariales.

Evaluacion del desempeiio del modelo EOQ
basado en redes neuronales

Para asegurar la confiabilidad del modelo propuesto, se evalud
su desempefio durante las fases de entrenamiento y validacion.
En este proceso, se emple6 una métrica de error que permite
medir la capacidad del modelo para generar predicciones precisas
respecto a la cantidad 6ptima de pedido y el punto de reorden.

La Figura 82 presenta la evolucion de dicha métrica
a lo largo del proceso de entrenamiento. Esta grafica permite
visualizar como el modelo, al ser expuesto a los datos historicos,
ajusta progresivamente sus parametros para minimizar el error
entre las predicciones y los valores reales.

La tendencia descendente de la curva de error observada
en la figura indica que el modelo mejora su desempefio con cada
iteracion, logrando una mayor precision en sus estimaciones
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conforme avanza el aprendizaje. Esta evolucion valida la
capacidad de generalizacién del modelo y refuerza su utilidad
como herramienta efectiva para la optimizacion de inventarios en
entornos empresariales reales.

Figura 82

Fragmento de codigo: métrica de error que permite medir la capacidad del
modelo para generar predicciones precisas respecto a la cantidad optima de
pedido y el punto de reorde

° ## Evaluar el modelo
test_loss, test_mae = model.evaluate(X_test,y_test)
print(f"Error:{test_loss}, Métrica: {test_mae}")

3¥ 63/63 ————————————— 0s 2ms/step - loss: 5.4271 - mae: 1.6695
Error:5.255565166473389, Métrica: 1.6799367666244587

Conclusiones

La gestion de inventarios en empresas que operan sin sistemas
tecnoldgicos evidencia enfoques empiricos en los procesos
de compras, almacenamiento y ventas. Mediante entrevistas
y andlisis documental, se identificé que la mayoria de estas
organizaciones no emplea herramientas tecnologicas, lo que
genera retrasos y disminuye la eficiencia operativa. Este estudio
resalta la necesidad wurgente de implementar soluciones
tecnologicas que optimicen estos procesos, sobre todo en sectores
donde el factor tiempo es critico. En este sentido, el flujograma
desarrollado en esta investigacion proporciona unabase solida para
comprender y mejorar los procesos logisticos de dichas empresas.

El andlisis comparativo de diferentes modelos de gestion
de inventarios demostrd que no existe un modelo universal
aplicable a todas las organizaciones. Cada empresa presenta
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caracteristicas particulares —trelacionadas con su tamafio, sector
econdmico y comportamiento de demanda— que exigen una
seleccion cuidadosa y personalizada del modelo mas adecuado.
Los modelos detallados en la Tabla 7 facilitan la adaptacion del
sistema de inventarios, permitiendo optimizar recursos, reducir
costos y mejorar la eficiencia operativa, aspectos fundamentales
para el éxito en la gestion de inventarios.

La eleccion del lenguaje Python para el desarrollo del
sistema basado en arboles de decision y redes neuronales resultd
ser acertada, gracias a su facilidad de uso, su extensa libreria
especializada y su capacidad de integracion con otros sistemas.
Python facilitdé no solo el desarrollo y mantenimiento del
software, sino también la implementacion de modelos complejos,
convirtiéndose en un aliado clave para el éxito del proyecto.

En total, se desarrollaron tres programas distintos
orientados a optimizar la gestion de inventarios: uno basado
en formulas matematicas exactas, otro en arboles de decision
y un tercero utilizando redes neuronales. La base teorica y
metodoldgica de estos programas se fundamento en las formulas
y modelos expuestos en la obra de Investigacion de Taha (2004),
que sirvido como referencia principal.

. Elprimerprogramaabordatodoslos modelosdeinventarios
mediante formulas matematicas, ofreciendo una solucion
directa y precisa.

. El segundo programa, basado en arboles de decision,
incorpora una estructura logica para la toma de decisiones,
aplicable también a todos los modelos estudiados.

. Finalmente, el programa de redes neuronales se disefid
como una mejora del modelo anterior, con mayor
capacidad de adaptacion y prediccion para escenarios
complejos, aunque limitado a ciertos modelos especificos.
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. En conjunto, estos desarrollos representan un avance
significativo, combinando el enfoque matematico
tradicional con tecnologias innovadoras para lograr
soluciones mas eficientes y precisas en la gestion
de inventarios.

Las simulaciones realizadas evidenciaron diferencias en
el desempefio de los programas. Como era esperable, el programa
basado en formulas matematicas proporcioné resultados exactos
y sirvi6 como referencia. El modelo de arbol de decisiones
mostr6é una aproximacion cercana a los datos reales, aunque con
desviaciones notables, mientras que el modelo de redes neuronales
presentd desviaciones menores, destacando su mayor precision
y consistencia. Esto confirma que la implementacién de redes
neuronales constituye un éxito, al reducir significativamente las
imprecisiones y demostrar su valor para optimizar la gestion de
inventarios en escenarios no lineales o con datos complejos.

Ademas, se evidencia una optimizaciéon de recursos
significativa, alcanzando una mejora del 94 % en el ejemplo
aplicado con la empresa Aguila Bike, lo que valida la eficacia y
aplicabilidad practica del programa desarrollado.

Recomendaciones

El uso efectivo de los programas basados en arboles de decision
y redes neuronales depende fundamentalmente de la calidad
y precision de la base de datos utilizada. Por esta razon,
se recomienda complementar ambos enfoques con el programa
basado en formulas matematicas, que sirve para generar
una base de datos inicial robusta y coherente. En la practica,
se aconseja que, al implementar estos programas en una empresa,
primero se utilice el programa matematico para construir
una base de datos inicial que luego pueda ser cargada y procesada
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por los otros dos programas. De esta manera, al alimentar
los modelos predictivos con datos reales y especificos, se mejora
considerablemente su rendimiento y precision.

Actualmente, el sistema cuenta con una base de datos
cuyos valores estdn dispersos, ya que fueron generados
aleatoriamente sin un patron definido, lo que afecta la exactitud
de las predicciones. Para optimizar la capacidad predictiva de los
modelos, es fundamental trabajar con datos reales y concretos
directamente obtenidos de la operacion de la empresa. Esto
permitirda identificar patrones de comportamiento especificos
y delimitar con mayor precision las caracteristicas particulares
del negocio, lo que se traducira en una mejora significativa en la
prediccion y adaptacion del sistema a las necesidades reales.

En el proceso de entrenamiento de las redes neuronales,
se recomienda utilizar al menos 1000 ciclos de entrenamiento.
Aunque esto puede incrementar el tiempo de procesamiento,
se ha observado que esta cantidad de ciclos asegura una
mejor aproximacion a los datos reales en los modelos donde
se implementaron redes neuronales, mejorando la calidad y
confiabilidad de los resultados obtenidos.

Los programas desarrollados se enfocan especificamente
en el calculo de la cantidad optima de pedido y el punto de
reorden, dada la limitacion de otros programas en estos aspectos
para modelos de inventarios mas especificos. Por ello, se sugiere
complementar este software con una aplicacion basica de gestion
de inventarios que permita el registro sistematico de ventas,
inventarios y compras. Esta integracion facilitara una gestion mas
integral y eficiente, potenciando los beneficios del programa y
mejorando la eficacia en la toma de decisiones.
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Anexos

Anexo 1. Codigos por cada modelo de inventario

https://github.com/LuisStiven1313/C-digos-por-cada-modelo-
de-inventario

Anexo 2. Cédigo unificado modelos deterministicos

https://github.com/LuisStiven1313/C-digo-unificado-modelos-
determin-sticos

Anexo 3. Cédigo unificado modelos probabilisticos

https://github.com/LuisStiven1313/C-digo-unificado-modelos-
probabil-sticos

Anexo 4. Modelos Deterministicos y probabilisticos

https://github.com/LuisStiven1313/Modelos-Determin-sticos-y-
Probabil-sticos

Anexo 5. Coédigos arbol de decisiones y redes neuronales
https://github.com/LuisStiven1313/Codigo

Anexo 6. Codigo muestreo bootstrap
https://github.com/LuisStiven1313/C-digo-muestreo-bootstrap
Anexo 7. Cédigo normalidad y T-student

https://github.com/LuisStiven1313/C-digo-normalidad-y-
Tstudent/tree/main

Anexo 8. Documentacion de uso de los programas.

https://github.com/luisstiven1313/documentaci-n-de-uso-de-los-
programas
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