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RESUMEN

En la actualidad los almacenes enfrentan diversos desafios logisticos en todas sus
areas, siendo uno de los mds relevantes el proceso de preparacion de pedidos, donde
los tiempos de espera en la recoleccion suelen aumentar considerablemente debido a
la congestién generada por la falta de productos en las ubicaciones asignadas. Se han
desarrollado diversos métodos de solucidn, destacando el ’Slotting”, que optimiza la
preparacion de pedidos mediante técnicas analiticas para asignar productos de manera
eficiente. Sin embargo, los cambios estacionales y las variaciones en la demanda de
productos representan un desafio constante en la asignacién de productos, ya que re-
quieren reubicar los productos en diferentes zonas segun sus necesidades. En la presen-
te investigacion se aplicaron métodos estadisticos y redes neuronales para pronosticar
la demanda de los productos, los cuales podrian ser utilizados para la toma de deci-
siones en la asignacion de ubicaciéon de almacenamiento. La investigacion consta de
dos fases. La primera tiene como objetivo integrar un modelo novedoso para mejorar
la asignacién de ubicaciones de almacenamiento de productos, basado en un anélisis
riguroso de estudios previos. La segunda fase se enfoca en la comparacion de diversos
métodos, como el modelo autorregresivo integrado de medias moéviles estacional; la
suavizacion exponencial doble y triple; redes neuronales como las unidades recurren-
tes con puertas y memoria de largo y corto plazo. Para comparar estos métodos, se
realiz6 el siguiente estudio utilizando un conjunto de datos histéricos de 50 productos,
abarcando un periodo de 7 afios, desde enero de 2016 hasta julio de 2023. Esta in-
vestigacion propone un enfoque hibrido, donde los métodos aplicados representan una
estrategia efectiva para alcanzar una mayor precision en los prondsticos y optimizar la
asignacion de ubicaciones en el almacenamiento.

Palabras clave: Suavizacion Exponencial, Prondstico, Redes Neuronales Recurrentes,
Asignacion de Productos, SARIMA, Slotting.
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ABSTRACT

Currently, warehouses face various logistical challenges across all areas, with one
of the most significant being the order preparation process. In this process, collection
times often increase considerably due to congestion caused by the lack of products in
their assigned locations. Several solution methods have been developed, with ’Slot-
ting’ standing out as a technique that optimizes order preparation through analytical
methods to efficiently allocate products. However, seasonal changes and variations
in product demand present a constant challenge in product allocation, as they requi-
re the relocation of products to different areas based on their needs. In the present
research, statistical methods and neural networks were applied to forecast product de-
mand, which could be used for decision-making in the allocation of storage locations.
The research consists of two phases. The first aims to integrate an innovative model to
improve the allocation of storage locations for products, based on a rigorous analysis
of previous studies. The second phase focuses on the comparison of various methods,
including the seasonal autoregressive integrated moving average model, double and
triple exponential smoothing and neural networks such as Gated Recurrent Units and
Long Short-Term Memory. To compare these methods, a study was conducted using
a historical dataset of 50 products, spanning a period of 7 years, from January 2016
to July 2023. This research proposes a hybrid approach, where the applied methods
represent an effective strategy to achieve greater forecasting accuracy and optimize
storage location allocation.

Keywords: Exponential Smoothing, Forecasting, Recurrent Neural Networks, Product
Allocation, SARIMA, Slotting.



Capitulo I

INTRODUCCION

1.1. Situacion problematica

1.1.1. Ambito Internacional

Los centros de distribuciéon (CD) y almacenes gestionan diversas actividades lo-
gisticas, desde la recepcion y almacenamiento de productos hasta el envio de érdenes
al usuario final. En la actualidad, estdn enfrentando nuevos desafios en la mejora de
la calidad del servicio al cliente debido a la alta competitividad entre las empresas.
Como respuesta, estan adoptando tecnologias avanzadas como la inteligencia artificial
(IA). La IA permite a las empresas modernizar sus centros de distribucion y almacenes
mediante la implementacién de sistemas inteligentes que optimizan el uso del espacio,
mejoran la gestion de inventarios y reducen los tiempos de procesamiento. A pesar de
los desafios y la inversién que supone la adopcién de IA, los resultados a largo plazo
traen multiples beneficios, como la reduccién de costos, la mejora en la satisfaccion

del cliente y una mayor capacidad para competir en el mercado.

1.1.2. Ambito Nacional

En el Peru las empresas de logistica se han enfocado en planificar y desarrollar
mejoras operacionales con la finalidad de optimizar los procesos internos de los al-
macenes, reduciendo costos, tiempos y accidentes. El Slotting es un factor clave para
los procesos de preparacion de pedidos y distribucion de inventario, mejorando la pro-
ductividad en el almacén. En la actualidad, las empresas logisticas empiezan a crecer
su infraestructura y su alcance al publico, muchas de ellos convirtiéndose Centros de
Distribucién siendo una infraestructura con mayor demanda al almacén. Por ello, los
modelos y técnicas analiticas de Slotting, deben asegurar el eficiente y seguimiento de
la asignacion de productos. Sin embargo, la mayoria de empresas solo optan por apli-

car el Slotting unicamente 1 o 2 veces, como consecuencia, no se realiza el monitoreo



de la variacion de las demandas de los productos.

1.2. Formulacion del problema

1.2.1. Problema general

(Cbémo el disefio de un modelo que integra métodos estadisticos y redes neuronales
recurrentes permite obtener prondsticos significativamente mds precisos para la toma

de decisiones en la asignacion de ubicaciones de almacenamiento?

1.2.2. Problemas especificos

= ;Como los métodos de suavizacion exponencial doble y triple obtienen pronds-
ticos para la toma de decisiones en la asignacién de ubicaciones de almacena-

miento?

= ;Coémo el método de Autorregresivo Integrado de Promedio Mévil, con o sin
estacionalidad obtienen prondsticos para la toma de decisiones en la asignacién

de ubicaciones de almacenamiento?

= ;C6mo el método de Memoria a Largo y Corto Plazo obtienen prondsticos para

la toma de decisiones en la asignacion de ubicaciones de almacenamiento?

= ;Como el método de Unidad Recurrente con Puertas obtienen prondsticos para

la toma de decisiones en la asignacion de ubicaciones de almacenamiento?

1.3. Justificacion teérica de la investigacion

1.3.1. Valor Teorico

Esta investigacion tiene como objetivo contribuir con nuevos conocimientos que
refuercen la importancia y la necesidad del Slotting en los almacenes. Este estudio
busca profundizar en su aplicacién y beneficios, apoyando teorias relacionadas con
el proceso de preparacion de pedidos y proporcionando una base empirica y tedrica.
Los resultados obtenidos no solo afiadirdn valor a la prictica logistica actual, sino
que también servirdn como referencia en futuros estudios de caso y en investigaciones
académicas. Al identificar y analizar las mejores practicas y metodologias en Slotting,
se espera promover la adopcion de técnicas avanzadas en la gestion de almacenes,
contribuyendo al desarrollo de modelos més eficientes que mejoren la competitividad

de las empresas de logistica en diversos sectores.



1.3.2. Conveniencia

El desarrollo de esta investigacion permitird a las empresas de logistica mantener
un monitoreo continuo y efectivo de sus productos mediante la implementacién de di-
versas metodologias y técnicas avanzadas de andlisis de Slotting. Esto se traducira en
mejoras significativas, tales como la reduccion del tiempo necesario para la prepara-
cién de pedidos, la optimizacion de los costos asociados al abastecimiento durante las
horas de preparacién, un control mds preciso del inventario y un notable incremento

en el nivel de servicio ofrecido a los clientes.

1.3.3. Relevancia Social

La asignacion eficiente de espacios en el almacén mediante métodos precisos de
prondstico contribuye significativamente a la optimizacion de recursos, reduciendo el
desperdicio y fomentando pricticas empresariales mds sostenibles. Al minimizar la
sobreproduccion y gestionar de manera eficaz los inventarios, la empresa se alinea con
principios de responsabilidad social y ambiental, fortaleciendo su compromiso con la

eficiencia operativa y la gestion responsable de recursos.

1.3.4. Implicaciones y Aplicaciones Practicas

La aplicaciéon de métodos de prondstico avanzados facilita una planificacion es-
tratégica mas efectiva para la asignacion de espacios en el almacén. Esto permite a
las empresas anticipar de manera precisa las demandas futuras, facilitando decisiones

informadas sobre la expansion, reorganizacion y uso 6ptimo del espacio disponible.

1.4. Objetivos de la investigacion

1.4.1. Objetivo general

Disefiar un modelo que integre métodos estadisticos y redes neuronales recurrentes,
que permita generar prondsticos para la toma de decisiones en la asignacion de ubica-

ciones de almacenamiento.

1.4.2. Objetivos especificos

= Evaluar los métodos de suavizacion exponencial doble y triple, que permitan
generar prondsticos para la toma de decisiones en la asignacién de ubicaciones

de almacenamiento.



= Evaluar el método de Autorregresivo Integrado de Promedio Mévil, con o sin
estacionalidad, que permita generar prondsticos para la toma de decisiones en la

asignacién de ubicaciones de almacenamiento.

= Evaluar el método de Memoria a Largo y Corto Plazo, que permita generar pro-
noésticos para la toma de decisiones en la asignacién de ubicaciones de almace-

namiento.

= Evaluar el método de Unidad Recurrente con Puertas, que permita generar pro-
nosticos para la toma de decisiones en la asignacion de ubicaciones de almace-

namiento.

1.5. Hipoétesis de la investigacion

1.5.1. Hipétesis general

El disefio de un modelo que integre métodos estadisticos y redes neuronales recu-
rrentes permitird obtener prondsticos para la toma de decisiones en la asignacién de

ubicaciones de almacenamiento.

1.5.2. Hipétesis especificas

= La aplicacion de los métodos de suavizacion exponencial doble y triple permiti-
rdn obtener prondsticos para la toma de decisiones en la asignacién de ubicacio-

nes de almacenamiento.

= La aplicacién del método Autorregresivo Integrado de Promedio Mévil, con o
sin estacionalidad permitird obtener pronodsticos para la toma de decisiones en la

asignacion de ubicaciones de almacenamiento.

= [a aplicaciéon del método de Memoria a Largo y Corto Plazo permitird obte-
ner prondsticos para la toma de decisiones en la asignacién de ubicaciones de

almacenamiento.

= La aplicacién del método de Unidad Recurrente con Puertas permitird obtener
prondsticos para la toma de decisiones en la asignacion de ubicaciones de alma-

cenamiento.



Capitulo 11

MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes de Investigacion

2.1.1. Nacional

Segin Robles Rakov y Valverde Campos (2021), en su tesis publicada "Sistema
de prediccion para incrementar las ventas de accesorios y repuestos automotrices en
la empresa GGP Automotriz", Los autores identificaron desafios significativos en los
calculos de inventario y ventas exclusivamente mediante métodos tradicionales que
han demostrado ser ineficiente y propenso a errores. Por esta razén, su investigacién
se centrd en desarrollar un sistema de prediccion de ventas basado en las capacidades
de Machine Learning, utilizando especificamente las Redes Neuronales Recurrentes
(LSTM). El objetivo principal fue optimizar el inventario para garantizar el stock ne-
cesario, lo que permitiria incrementar las ventas y satisfacer la demanda del cliente.
Los autores desarrollaron un sistema web predictivo que proporciona robustas fun-
cionalidades logisticas, asegurando la cobertura eficiente tanto de la prediccion de la

demanda como de las operaciones logisticas de la empresa.

Segun Bernaola Velarde y Varillas Trujillo (2022), en su tesis publicada "Siste-
ma predictivo con Machine Learning para la gestion de inventario para la Empresa
Inversiones Ferreteras Mendoza S.A.C". La presente tesis aborda la problematica del
manejo manual de inventarios, donde la falta de control sobre entradas, salidas y stock
de productos genera discrepancias entre la cantidad fisica y la registrada, afectando
el control de gastos y la eficiencia del almacén. Como solucidn, se desarroll6 un sis-
tema predictivo basado en Machine Learning para la gestion de inventario, aplicando
la metodologia CRISP-DM. La implementacion del sistema demuestra que es posible
reducir tiempos y costos, optimizar la rotacidn de inventarios y mejorar significativa-
mente la gestion de los productos, proporcionando un procedimiento mds eficiente y

confiable para la empresa.



Segun Sedano Rosales (2022) en sus tesis plubicada "Desarrollo de un sistema de
prediccién con machine learning para la gestion logistica en Megaelectric Perd SAC".
La presente investigacion aborda la problemadtica de la gestion logistica manual en el
proceso de despachos y satisfaccion del cliente. Como solucion, se desarrolld un sis-
tema de prediccion basado en Machine Learning y un sistema experto, utilizando la
metodologia SCRUM y tecnologias como PHP, JQuery, Python y MySQL. La imple-
mentacion del sistema, evaluada mediante indicadores de nivel de cumplimiento de
despachos y porcentaje de clientes satisfechos, mostr6 mejoras significativas: un au-
mento del 21.82 % en los despachos cumplidos y un incremento del 17.29 % en la
satisfaccion de clientes, evidenciando que la automatizacion y prediccion logistica op-

timizan los procesos y generan resultados positivos para la empresa.

Segin Montero Lopez (2025), en su tesis titulada “Sistema web inteligente basado
en Machine Learning para apoyar la gestion de inventarios en la empresa E.B. Pareja
Lecaros S.A.”. La investigacion abordd la problematica de la gestion manual de in-
ventarios, la cual dificultaba predecir la demanda futura de productos y optimizar los
niveles de stock. Como solucidn, se desarrollo un sistema web inteligente basado en
Machine Learning, empleando algoritmos como XGBoost, LSTM, regresion lineal y
Random Forest, y siguiendo las metodologias SCRUM y CRISP-DM para organizar
el desarrollo y entrenamiento del modelo. Entre los algoritmos evaluados, XGBoost se
identificé como el mds preciso para las predicciones, obteniendo un MAE 0.5136148.
Los resultados evidencian que el sistema mejora la eficiencia en la gestion de inventa-
rios, reduce costos y genera beneficios financieros, satisfaciendo las necesidades de la

empresa.

Segun Castafieda Mauricio (2020) en su tesis publicada “Slotting en la gestién de
inventarios de la empresa Costefio Alimentos S.A.C, Callao 2020, como objetivo es
aplicar Slotting para mejorar la gestion de inventario de productos. Para ello, define
dos variables: la dependiente e independiente. Siendo el Slotting como variable inde-
pendiente y la gestion de inventarios como variable dependiente. El estudio se enfoca
en una metodologia cuantitativo y es experimental. Se concluye que la aplicacion de
Slotting: incremento la exactitud en el registro de inventarios en un 12.85 %j; incremen-
to la preparacion de pedidos en un 19.21 % e incremento el indice de rotura de stock en
un 82.09 %. Asi mismo, el autor concluye que al aplicar Slotting los indicadores se ven
afectados positivamente. Finalmente, se recomienda considerar el indicador exactitud
en el registro de inventarios y aplicar Slotting de manera ciclica debido a que ciertos

productos son estacionales.



Segtn Pefia Valdiviezo (2021) en su tesis publicada “Mejora del proceso de prepa-
racion de pedidos del operador logistico Dinet S. A. con la aplicacion de la metodolo-
gia de Slotting y clasificacion ABC con enfoque multicriterio para reducir los costos
logisticos”, tiene como objetivo reducir costos logisticos en la preparacion de pedidos,
ya que los indicadores no se alinean a los objetivos de la empresa. Para ello, el autor
decide implementar Slotting de tipo de clasificacién usando 3 variables: frecuencia,
volumen de pedido y valor de productos. Como resultados: incremento la productivi-
dad del 45 % en cajas y 38 % en unidades; incremento el nivel de servicio del 6.42 %
y reduccion del 59 % en costos por penalidades al operador. Finalmente, se concluye
que la metodologia de Slotting de clasificacion ABC tiene un impacto en la reduccién

de costos logisticos para la empresa.

2.1.2. Internacional

Segun Riatma et al. (2025), el estudio tuvo como objetivo comparar el rendimiento
de los algoritmos Long Short-Term Memory (LSTM) y Gated Recurrent Unit (GRU)
en la prediccion de ventas. Los resultados muestran que LSTM supera a GRU en métri-
cas como RMSE, MAE y MAPE, evidenciando una mayor precision en el conjunto de
datos analizado. En particular, para 100 epochs, el modelo GRU obtuvo un MAPE del
20 %, mientras que LSTM registr6 un MAPE del 60 %, confirmando su superioridad

en términos de exactitud.

Segun Pasupuleti et al. (2024), en su articulo “Enhancing Supply Chain Agility and
Sustainability through Machine Learning: Optimization Techniques for Logistics and
Inventory Management". La gestion logistica y de inventarios enfrenta una problema-
tica crucial en las cadenas de suministro modernas, ya que los métodos tradicionales
de optimizacion y prediccidon, como ARIMA y la suavizacién exponencial (ETS), son
insuficientes para manejar la complejidad generada por las fluctuaciones de demanda
y la heterogeneidad de datos (ERP, IoT). Como solucién, el articulo propone y valida
el uso de Machine Learning, especificamente modelos LSTM y CNN, como herra-
mientas clave para optimizar procesos mediante la prediccion de demanda y el andlisis
de patrones; esto se demostrd con resultados concretos, donde el modelo LSTM logré
un error de prondstico del 2.3 %, superando significativamente el 3.7 % obtenido por
ARIMA, lo cual evidencia mejoras directas en la eficiencia operativa, la reduccién de

costos y la precision en los niveles de inventario.

Segin Parasian et al. (2020) El objetivo de este estudio es analizar el proceso de

prondstico de la admision de nuevos estudiantes en un programa universitario, utili-



zando el método de suavizacion exponencial doble. Este enfoque busca superar las
limitaciones de las predicciones basadas en la intuicidn, proporcionando una metodo-
logia cuantitativa y sistemdtica para estimar el nimero de nuevos estudiantes. El aporte
del estudio radica en demostrar como el uso de un modelo matematico de prondstico
puede mejorar la precision en la planificacién de las admisiones, en comparacién con

métodos subjetivos.

Segun Bustami et al. (2023) el objetivo de este estudio es pronosticar las exporta-
ciones no petroleras de Indonesia utilizando métodos de suavizacion exponencial. Se
analizaron datos de exportaciones desde enero de 2015 hasta 2021, considerando ten-
dencias y estacionalidad. Se aplicaron los métodos de suavizacién exponencial doble
de Holt y suavizacion exponencial triple de Holt-Winters, tanto multiplicativo como
aditivo. El estudio concluye que el modelo de Holt-Winters aditivo es el mds preciso,
con un MAPE inferior al 10 %, lo que sugiere que este método es el mds adecuado para

prever el comportamiento futuro de las exportaciones no petroleras.

Segin Koech et al. (2021) el objetivo de este estudio es desarrollar un modelo pre-
dictivo preciso para estimar los costos de los insumos industriales en Kenia, como parte
de su agenda de industrializacion para fomentar el desarrollo econémico sostenible. Se
compararon dos técnicas de suavizacion exponencial de Holt-Winters (HWES) utili-
zando datos mensuales del indice de precios de insumos industriales de Kenia entre
1980 y 2018. Los resultados mostraron que un modelo hibrido de error multiplicativo,
tendencia aditiva y estacionalidad multiplicativa (MAM) fue el mds preciso, con un
MAPE del 2.3 % para prondésticos a 24 meses. Este modelo superd las versiones pura-
mente aditivas y multiplicativas, proporcionando una herramienta valiosa para produc-
tores, consumidores y responsables de politicas al prever una tendencia a la baja en los

costos de insumos industriales.

Segtin Ozdemir et al. (2022) en esta investigacion se analiza el uso de redes neuro-
nales recurrentes, especificamente las redes de memoria a largo y corto plazo (LSTM)
y las unidades recurrentes con compuerta (GRU), para predecir el precio del niquel.
Los resultados muestran que las redes GRU y LSTM son eficaces en la prediccion de
las variaciones de precio del niquel, con valores de MAPE de 7.060 % y 6.986 %, res-

pectivamente.

Segin Hamayel y Owda (2021) en esta investigacion analiza el uso de tres algo-
ritmos de redes neuronales recurrentes (RNN) para predecir los precios de tres cripto-
monedas: Bitcoin (BTC), Litecoin (LTC) y Ethereum (ETH). Debido a la volatilidad

y dinamismo de los precios de las criptomonedas, su prediccion es un desafio. Los



resultados indican que la unidad recurrente con compuerta (GRU) obtuvo el mejor
rendimiento en la prediccion para las tres criptomonedas, superando a los modelos de
memoria a largo y corto plazo (LSTM) y LSTM bidireccional (bi-LSTM). En parti-
cular, GRU mostré una mayor precision en la prediccion del precio de LTC, con un
MAPE de 0.2454 % para BTC, 0.8267 % para ETH y 0.2116 % para LTC. Por el con-
trario,el modelo bi-LSTM presento los peores resultados de prediccion, con un MAPE
de 5.990 % para BTC, 6.85 % para ETH y 2.332 % para LTC.

Segun Karim et al. (2022) se enfoca en desarrollar un modelo hibrido de apren-
dizaje profundo que combine redes bidireccionales de memoria a largo y corto plazo
(Bi-LSTM) y unidades recurrentes con compuerta (GRU) para predecir el movimiento
de precios en el mercado de valores, utilizando datos del indice NIFTY-50. Los resul-
tados experimentales muestran que el modelo hibrido Bi-LSTM-GRU supera signifi-
cativamente a los modelos individuales (LSTM, Bi-LSTM, GRU vy redes neuronales
tradicionales), logrando predicciones mds precisas a largo plazo en comparacién con

los enfoques anteriores.

Segun Goswami y Kandali (2020) el objetivo de su investigacion es predecir de
manera precisa la demanda de carga eléctrica en Assam utilizando un esquema de pro-
noéstico basado en datos. Se evalian dos modelos de regresion: ARIMA y SARIMA,
para predecir la carga eléctrica diaria. La evaluacion de desempeiio se realizé mediante
diferentes métricas de error. Los resultados finales indican que el modelo SARIMA,
que tiene en cuenta la estacionalidad de los datos, proporcioné mejores predicciones

con un error minimo.

Segin Borucka (2023) en su estudio tiene como objetivo demostrar que, incluso
con datos histéricos limitados y factores externos desconocidos, es posible pronosticar
la demanda de productos con fuertes fluctuaciones estacionales y una tendencia. Se
comparan varios modelos estadisticos de pronodstico, incluyendo el modelo SARIMA,
el modelo ARIMA con términos de Fourier, el modelo ETS y el modelo TBATS, pre-
sentdndolos como alternativas a modelos de aprendizaje automdtico més complejos.
Utilizando un estudio de caso, se evaluaron los resultados y se identificé la mejor so-
lucidén, destacando que cada uno de los métodos utilizados puede mejorar la precisiéon

del prondstico de demanda en la cadena de suministro.

Segin Kumar Dubey et al. (2021), en su investigacién se centra en la prediccion
del consumo de energia que es esencial para la gestiéon de la demanda eléctrica y la
planificacién de carga en redes inteligentes. Se utilizaron los modelos ARIMA, SA-

RIMA y LSTM para predecir el consumo energético diario utilizando mediciones de
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medidores inteligentes. Los resultados indican que el consumo de energia tiene una al-
ta correlacion positiva con la humedad y una correlacion negativa con la temperatura.
El modelo LSTM result6 ser el mas efectivo en comparacion con ARIMA y SARIMA,
obteniendo un error absoluto medio de 0.23, lo que lo posiciona como el modelo més

adecuado para la prediccion de consumo energético.

Segun Thi et al. (2020) en su articulo de investigacion de “Optimizing Warehouse
Storage Location Assignment Under Demand Uncertainty” los autores se enfocan en el
"storage location assignment problem” (SLAP). Por ello, la investigacion se basa en la
gestion de almacenamiento que integra el determinante de la cantidad de produccién
para un sistema de produccion con diversos periodos y productos. Los autores, ela-
boran un modelo matematico para calcular: la cantidad de produccidn; los niveles de
inventario y las ubicaciones de almacenamiento de los productos. Asi mismo, se us6 un
modelo probabilistico para determinar el impacto de la incertidumbre de la demanda
en el rendimiento del almacén durante un periodo de planificacion. Esta investigacion

contribuye con una productividad efectiva en el disefio del almacén.

2.2. Bases Teoricas

2.2.1. Almacén

Se describen el almacén como un lugar o establecimiento para el almacenamiento
de grandes cantidades de productos, para luego ser procesados y enviados en las fechas
programadas hacia los clientes. Esto permite mantener un continuo flujo de circulacién
de mercancias obteniendo ganancias beneficiosas para la empresa. Mientras que el
almacén disponga de un eficiente control de productos mantendrd un excelente nivel
de servicio. Asi mismo, el almacén debe ser un lugar para almacenar inventarios y ser
un soporte para facilitar el movimiento de los productos de los proveedores al piblico
objetivo en el tiempo rentable (Richards, 2021).

Tipos de almacén

Segun Richards (2021), dependiendo del objetivo del almacén pueden tener dife-

rentes tipos:

= Materias primas: Este almacén se encarga de la recepcidon de materias primas

en condiciones estables para luego ser usadas en la fabricacion de productos.

= Instalaciones intermedias: Este almacén se usa para el almacenamiento tem-

poral de productos en diferentes fases de produccion.
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= Productos terminados: Este almacén solo almacena productos en su fase final

para ser pUCStOS €n venta.

= Centros de consolidacion, centros de secuenciacion y almacenes de transito:
Centros que reciben diferentes productos para luego ser combinados y finalmen-

te entregarlos a clientes.

= Centros de transbordo o desguace: Este centro recibe grandes cantidades de

productos de proveedores para luego ser asignados a diferentes ubicaciones.

= Centros de cross-dock: Este centro se enfoca en un rdpido control de prepara-

cién y envio de productos perecibles como frutas, vegetales o carnes.

= Centro de clasificacion: Centros utilizados por empresas de paqueteria o men-

sajeria para el envio de productos a su destino final segin cédigo postal.

= Centros de cumplimiento: Este almacén sirve para gestionar grandes volime-

nes de productos pequefios.

= Centro de logistica inversa: Este centro se enfoca en reparar productos y de-

volverlos al publico con el fin de obtener alguna ganancia.
= Sector publico: Son almacenes enfocados en atender al sector publico en casos
de desastres naturales, fuerzas armadas o situaciones de alta urgencia.
Procesos de almacén

Segun Richards (2021), se describen los principales procesos del almacén:

= Recepcion: Se encarga de la recepcion de los productos con las cantidades res-

pectivas y condiciones correctas en una determinada fecha y hora.

= Put-away: Asigna los productos a ubicaciones especificas basados en un andlisis

que toma en cuenta las dimensiones del producto.

= Preparacion de pedidos: Su funcién es la preparacién de los productos solici-
tados en el sistema, basdndose en una estrategia eficiente de recorrido y recolec-

cion para finalizar en tiempos Optimos.

= Reabastecimiento: Se encarga de abastecer las unidades en las ubicaciones de

los productos necesarios de acuerdo a la programacion establecida.

= Despacho: Su funcion es el envio de las 6rdenes finalizadas a sus respectivos

clientes o cadenas. Es el fin del proceso del almacén.
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Warehouse Management System

Debido al incremento de la demanda y exigencia de los clientes se necesita un
sistema que permita gestionar todos los procesos del almacén. Por ello, el sistema de
control de almacén tiene un funcionamiento similar al ERP, permitiendo hacer segui-
miento de los productos desde su recepcion hasta su envio del pedido. E1 WMS tiene
la capacidad de ejecutar funciones esenciales del almacén, procesar grandes volime-
nes de datos de las transacciones de pedidos y generar informes de monitoreo. Como
resultado, se obtiene una trazabilidad de los productos a tiempo real; mejora de la pro-
ductividad del personal; reduccién de errores de empaque y devoluciones de productos;

cumplimiento con los clientes y sucursales(Richards, 2021).

2.2.2. Slotting

El termino de Slotting hace referencia en la optimizacion de la asignacién de mate-
rias primas, productos o componentes de manera adecuada y eficiente con el objetivo
para reducir costos operativos y generar mejores ganancias. El Slotting se encarga de
evaluar el producto tomando en cuenta su proyeccion de la demanda, dimensiones y
peso en ubicaciones que cubrird los dias de inventario de acuerdo con las politicas del
negocio. Existen diferentes métodos y algoritmos que permite hacer andlisis, simula-
ciones o proyecciones que permite clasificar el producto de acuerdo con sus caracte-
risticas permitiendo optimizar el proceso de empaque y reducir costos de mermas o

perdidas de los productos (Duque Jaramillo et al., 2020)

Tipos de Slotting

= Aleatorio: El Slotting aleatorio es la asignacion del producto hacia a la ubi-
cacion al azar tomando en cuenta la experiencia y conocimiento de la persona

responsable (Duque Jaramillo et al., 2020).

= Dedicado: Implica la asignaciéon de productos a ubicaciones cercanas a la zona
de picking, basdndose en el método Cube-per-Order-Index (COI) (Duque Jara-
millo et al., 2020). El COI optimiza el espacio de almacenamiento al considerar
el volumen o la frecuencia de los productos, con el objetivo de asignar los de alta
rotacidn a ubicaciones mds accesibles o cercanas en las zonas de picking. Mien-
tras que los productos de baja rotacion se almacenan en ubicaciones centrales o
finales, minimizando asi el tiempo de recorrido y reduciendo los movimientos

fisicos necesarios para acceder a los productos (Lorenc y Lerher, 2020).

= Clases: Implica la categorizaciéon de productos en diversas clases, asignadas a
ubicaciones especificas segiin un andlisis matemético conocido como el prin-

cipio de Pareto. El criterio cominmente consiste en tres categorias principales
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denominadas ABC, donde cada letra (A, B y C) representa diferentes porcen-
tajes de la variable de demanda, frecuencia, rotacién, volumen o valor de los
productos (Aase y Petersen, 2022). En esta clasificacion, la categoria A’ abar-
ca aproximadamente el 80 %, la categoria B’ contiene alrededor del 15 % y la
categoria ’C’ incluye el 5 % restante (Rios et al., 2022).

= Correlacionado: El almacenamiento correlacionado se basa en agrupar SKUs
en ¢lusters"segun sus necesidades correlacionadas, analizando cdmo se solicitan
juntos en las érdenes de preparacion de pedidos y otros criterios. Esta meto-
dologia prioriza el picking como criterio para la asignacién de espacios en el
almacén, considerando no solo el flujo inicial de los productos desde su llegada
hasta su ubicacién, sino también su recoleccion y preparacion para los pedidos
(Duque Jaramillo et al., 2020).

2.2.3. Series temporales

Una serie temporal consiste en una sucesion de datos recopilados en orden cro-
noldgico, que refleja observaciones interrelacionadas a lo largo del tiempo. Estos da-
tos histéricos permiten identificar tendencias y patrones ciclicos, asi como desarrollar
modelos predictivos adecuados. Las series temporales son comunes en diversas areas
industriales, utilizadas para anticipar eventos futuros, tales como las predicciones me-
teoroldgicas, el comportamiento del mercado de valores, la inflacidn, la propagacion
de enfermedades, el mantenimiento predictivo, la gestiéon de inventarios, entre otras

aplicaciones (Kumar Dubey et al., 2021).

Suavizado exponencial

El suavizado exponencial da mayor peso a los datos mds recientes y reduce pro-
gresivamente la influencia de los datos mds antiguos, lo que lo convierte en una herra-
mienta eficaz para detectar cambios en las tendencias de las series temporales y para
pronosticar patrones no lineales. A continuacion, se menciona los tipos de suavizado

exponencial:

a) Método de Holt o Suavizamiento Doble Exponencial: Es una técnica utiliza-
da en el andlisis de datos de series temporales para pronosticar datos que tienen
una tendencia o componente estacional. Este método es notable por su eficacia
cuando se enfrenta a conjuntos de datos con tendencias complejas que resultan
desafiantes para que los métodos convencionales capturen eficientemente, espe-
cialmente aquellos que muestran patrones discernibles de crecimiento o declive

con el tiempo (Parasian et al., 2020). La aplicacion de esta técnica implica la
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incorporacién de dos coeficientes de suavizado: alfa («) y beta (3). La férmula

general para el Suavizado Exponencial Doble es:

G =a-y+ 1 —a) (g +7T}) (1

Tis1 =0 (O —9)+(1=0)- T, ()
Donde:

e 7,1 representa el valor de pronostico para el préximo periodo.
e y, representa el valor observado en el periodo .

e ¢, representa el valor de pronostico en el periodo .

e T, representa la tendencia estimada para el préximo periodo

e « representa el coeficiente de suavizado para la componente de nivel (0 <
a<1).

e [ representa el coeficiente de suavizado para la componente de tendencia
O<p<D.

b) Holt-Winters o Suavizado Triple Exponencial: Esta disefiado para identificar
y prever patrones en datos que presentan tendencia y estacionalidad. Resulta
altamente efectivo para analizar conjuntos de datos con tendencias claras y pa-
trones estacionales repetitivos. El proceso de suavizado exponencial triple ajusta
el nivel, la tendencia y los componentes estacionales en cada ciclo, ofrecien-
do un enfoque preciso y completo para la prediccion de series temporales. La
implementacion de esta técnica requiere la consideracion cuidadosa de tres co-
eficientes de suavizado:alfa («), beta (5) y gamma () (Koech et al., 2021). La

ecuacion de suavizado exponencial triple es el siguiente:

Uiem = (e +m - by) - 84—y 3)
Yt
Iy =a- S + (1 —a)- (li-1 +bq) “4)
t—m
by =0 (Lt —li—1) + (1= 5) - by 5)

St:7'%+(1_7)'3tm (6)
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Donde:

® U, es el valor pronosticado para m periodos hacia adelante.
e [; representa el componente de nivel en el tiempo .
e ), corresponde al componente de tendencia en el tiempo .

e s; es el componente estacional en el tiempo ¢ para una estacion de duracion

m.
e y, es el valor observado en el tiempo .
e «, 0y~ son los coeficientes de suavizado (0 < a, 5,7 < 1).

e m denota la cantidad de estaciones.

Autorregresivo Integrado de Promedio Mévil (Estacional))

SARIMA extiende el enfoque ARIMA al incorporar una componente estacional
representada por "S". Este modelo combina tres elementos clave: autorregresion (AR),
integracion (I) y promedio mévil (MA), lo que lo hace adecuado para pronosticar se-
ries temporales que contienen tanto patrones estacionarios como no estacionarios. El
término AR captura las dependencias entre las observaciones previas y actuales, el tér-
mino MA modela las relaciones entre los errores presentes y pasados, mientras que la
componente I aplica diferenciacion para asegurar que la serie temporal sea estaciona-
ria. La implementacion de SARIMA sigue un proceso de cuatro pasos: identificacion
de las variables y evaluacion de la estacionariedad, seleccién de la mejor combina-
cion entre autorregresion y promedio movil, eleccion del modelo 6ptimo, y finalmente,
aplicacion del modelo para generar predicciones de futuros valores dentro de un rango
de confianza (Huang y Petukhina, 2020). En la formulacién estindar de un modelo
ARIMA (p, d, q), los pardmetros p, d y q representan el orden de los componentes
autorregresivos, de diferenciacion y de promedio moévil, respectivamente; lo mismo se

aplica en SARIMA con la inclusion de los érdenes estacionales correspondientes.

ARIMA: Yy=c+o1 Y1+ 02 Yo+ ...+ O Yyp )

_91'etfl_92'€t72_---_9q'6t7q+6t
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Y=CH o1 Y1+ P2 Yo+ ...+ Op Yip

SARIMA.: + 91 c€i—1 + 92 c€iot+ ...+ Qq *€t—q (8)

+ 01 Y5+ D2 Ypos + ...+ Op - Yr_ps
— 01 -ems — O €05 — ... —Og-e_gs + &
Donde:

e y, es el valor observado en el tiempo ¢.

e ( ¢es una constante.

® ¢, ¢, ..., ¢, son los pardmetros autorregresivos.

e ¢, es el error o residuo en ¢.

® 01,05, ...,0, son los pardmetros del promedio mévil.
e p es el orden del término autorregresivo.

e d es el orden de la diferenciacion.

e ¢ es el orden del término de promedio mévil.

e P es el orden del término autorregresivo estacional.

D es el orden de la diferenciacion estacional.

e () esel orden del término de promedio movil estacional.

El algoritmo AutoARIMA selecciona los pardmetros p, d y q que ofrecen el mejor
ajuste de un modelo ARIMA a un conjunto de datos de series temporales. Para ello,
examina varias combinaciones posibles de estos pardmetros y escoge el modelo con
los valores mds bajos de AIC y BIC, lo que implica un balance éptimo entre el ajuste

del modelo y su complejidad.

Machine Learning

El aprendizaje automdtico (ML) es una rama de la inteligencia artificial que per-
mite a las computadoras analizar datos mediante la aplicacién de diversos algoritmos
de aprendizaje. Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN), que forman parte de ML,
estdn disefiadas especificamente para trabajar con datos secuenciales o temporales, uti-
lizando conexiones de retroalimentacién para modelar las dependencias a lo largo del
tiempo. Tras un proceso de entrenamiento y evaluacidn, estas redes generan un mo-
delo capaz de predecir eventos futuros o identificar patrones en secuencias de datos
(Mahesh, 2020).
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a) Long Short-Term Memory (LSTM): Se trata de una red neuronal recurrente
capaz de captar dependencias a largo plazo en datos secuenciales, siendo muy
eficiente en la prediccidn de series temporales. Su estructura central puede man-
tener y actualizar un estado a lo largo del tiempo, lo que le permite almacenar
informacién en secuencias largas, asi como decidir qué informacién retener o
desechar (Nabipour et al., 2020). Una celda LSTM consta de tres puertas fun-
damentales: la puerta de entrada, la puerta de olvido y la puerta de salida. Las

operaciones realizadas por la celda LSTM se definen de la siguiente manera:

Input Gate (i;) = o(W; - [hy_1, x| + b;) 9)
Forget Gate (f;) = a(Wy - [he—1, z¢] + by) (10)
Candidate cell State (C;) = tanh(W¢ - [hy_1, x¢] + be) (11
Cell State (C)) = f, - Co_1 + iy - C, (12)

Output Gate (0;) = a(W, - [hs_1, 2] + b,) (13)
Hidden State (h;) = o; - tanh(C}) (14)

Donde:

e i, corresponde a la sefial de entrada de la puerta de entrada en el instante ¢.

f: es la senal de entrada de la puerta de olvido en el instante ¢.
e (; representa el estado de la celda en el instante ¢.

° C’t es el estado candidato de la celda en el instante ¢.

e h; es el estado oculto o salida en el instante ¢.

e 0, es la sefal de entrada de la puerta de salida en el instante .
e 1, denota la entrada en el instante ¢.

o W;, Wy, We, W, son las matrices de pesos, mientras que b;, by, be, b,

representan los vectores de sesgo.
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e o es la funcién sigmoide de activacion.

e tanh es la funcidn de activacion basada en la tangente hiperbdlica.

Las LSTMs determina el momento adecuado para almacenar informacién en el
estado de la celda (C}), olvidar datos innecesarios (f;) y generar salidas (h;).
Esta capacidad de gestionar de manera flexible la memoria hace que las LSTMs

sean especialmente ttiles para modelar datos de prondstico en series temporales.

b) Gated Recurrent Unit (GRU): Son una variante especializada de las redes neu-
ronales recurrentes, disefiadas especificamente para modelar y captar dependen-
cias en datos de series temporales, lo que ha llevado a su creciente uso en el
andlisis de este tipo de datos. Lo que distingue a las GRUs es su habilidad para
transmitir y mantener informacién de manera eficiente a lo largo de multiples
pasos temporales, al mismo tiempo que resuelven el problema del gradiente des-
vaneciente, que es comun en las redes neuronales recurrentes tradicionales (Gao

et al., 2020). Las operaciones dentro de una celda GRU se definen de la siguiente

manera:
ze=0(W, - [h_1, 7)) (15)
re = o (W, - [he—1, 24)) (16)
hy = tanh(Wy, - [ry - hy—1, 24]) 17
he=(1—2) hi14 2 h (18)
Donde:

e 2 representa la activacion de la puerta de actualizacion en el tiempo .

ry indica la activacion de la puerta de reinicio en el tiempo ¢.

x es el valor de entrada en el tiempo ¢.

hy corresponde al estado oculto candidato en el tiempo ¢.

h; es el estado oculto final (o salida) en el tiempo t.

W, W,, W}, son las matrices asociadas a los pesos.

Las Unidades GRUs introducen dos puertas clave: la puerta de reinicio r; y la

puerta de actualizacién z;, que controlan el paso de informacion dentro de la celda. La
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puerta de actualizacién decide qué cantidad de informacién del estado oculto anterior
h:_1 se conserva, mientras que la puerta de reinicio determina qué parte del estado
previo se olvida. La interaccién entre la puerta de reinicio y la entrada z; regula el
calculo del estado oculto candidato ﬁt, el cual se actualiza para formar el nuevo estado
oculto. Las GRUs logran un equilibrio efectivo entre la captura de dependencias de

largo plazo en las secuencias y la optimizacion computacional.

2.3. Marco Conceptual

2.3.1. Errores de Prediccion

Los errores de prediccién son una métrica esencial en el andlisis de modelos de
prondstico, ya que cuantifican la discrepancia entre los valores predichos por el mo-
delo y los valores reales observados. Existen diversas maneras de medir y analizar
estos errores, cada una con caracteristicas y aplicaciones especificas. Entre las métri-
cas mds comunmente empleadas se encuentran el Error Absoluto Medio (MAE), que
calcula la media de las diferencias absolutas entre las predicciones y los valores reales,
proporcionando asi una interpretacion intuitiva en las mismas unidades que los datos
originales. Por otro lado, la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) eleva al cua-
drado las diferencias, lo que penaliza los errores mas significativos, convirtiéndose en
una métrica util cuando se desea dar mayor peso a las grandes desviaciones, aunque
su sensibilidad a los outliers puede ser una limitacién. El Error Porcentual Absoluto
Medio (MAPE) ofrece una perspectiva relativa al expresar los errores como un por-
centaje del valor real, lo que facilita la comparacién entre diferentes series temporales
o modelos; sin embargo, presenta restricciones cuando los valores reales se aproximan
a cero. Ademads de estas métricas, el andlisis de los residuales, que son las diferen-
cias entre los valores observados y las predicciones, resulta crucial para comprender
la efectividad del modelo; un grafico de residuales puede revelar patrones no captura-
dos, como tendencias o variaciones estacionales, y ayudar a identificar problemas de
heterocedasticidad. La evaluacion de los errores de prediccion permite medir el ren-
dimiento del modelo y proporciona informacién valiosa sobre su comportamiento en
diferentes contextos, lo que a su vez puede guiar mejoras en el modelo y la seleccidén
de métodos de prondstico mds adecuados. En consecuencia, un andlisis exhaustivo de
los errores de prediccion es clave para garantizar que los modelos de prondstico no
solo sean precisos, sino también robustos y capaces de generalizar adecuadamente a

datos futuros no observados. Las formulas de la métrica son:
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Error Absoluto Medio (MAE)

1 n
MAE:— i—AZ'
n;l\y 9l

Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE)

n

1
RMSE: — ,L'—AZ‘Q
nE (vi — 9i)

i=1

Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE)

n

MAPE = -V Z

n 4
=1

Yi — Ui

Yi

Residuales

€ =Y —Yi

2.3.2. Graficos de Residuales

Los gréficos de residuales son herramientas visuales esenciales en el andlisis de
modelos de prondstico, ya que permiten evaluar la adecuacion del modelo a los da-
tos observados. Estos graficos muestran las diferencias entre los valores reales y las
predicciones, facilitando la identificacion de patrones que pueden indicar problemas
en el ajuste del modelo. Un grafico de residuales bien elaborado presenta los residuos
en el eje vertical y los valores predichos o el tiempo en el eje horizontal. Un patrén
aleatorio en la dispersion de los residuales, como el mostrado en la Figura 1, sugie-
re que el modelo ha capturado adecuadamente la relaciéon entre las variables. En el
gréifico, se observa que los puntos azules se distribuyen de manera dispersa y aleato-
ria alrededor de la linea horizontal de cero (la linea roja), sin seguir ninguna forma
o tendencia especifica. Esta distribucion aleatoria es la sefial clave de que el modelo
es adecuado. Sin embargo, la presencia de patrones sistemdticos, como tendencias o
estacionalidades, puede indicar que el modelo no ha capturado correctamente las ca-
racteristicas subyacentes de los datos. Ademads, los graficos de residuales pueden ser
utilizados para verificar supuestos importantes, como la homocedasticidad (constan-
cia de la varianza de los errores) y la normalidad de los residuos. En consecuencia, el
andlisis de los graficos de residuales no solo contribuye a evaluar el rendimiento del
modelo, sino que también proporciona informacién valiosa para su ajuste y mejora.
Al interpretar adecuadamente estos graficos, los investigadores pueden tomar decisio-

nes informadas sobre la seleccion de métodos de prondstico més apropiados y realizar
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ajustes necesarios para optimizar el rendimiento del modelo.

Grafico de Residuales
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Figura 1
Grdfico residual
Fuente. Elaboracion propia.

2.3.3. Pruebas de Estacionariedad

Las pruebas de estacionariedad son procedimientos estadisticos fundamentales en
el andlisis de series temporales, ya que permiten determinar si una serie presenta pro-
piedades estadisticas constantes a lo largo del tiempo. Una serie temporal es conside-
rada estacionaria si sus caracteristicas, como la media, la varianza y la autocovarianza,
son invariantes respecto al tiempo. La estacionariedad es un supuesto clave en mu-
chos modelos de prondstico, como los modelos ARIMA, que requieren que los datos
sean estacionarios para garantizar la validez de sus estimaciones y predicciones. Exis-
ten diversas pruebas para evaluar la estacionariedad, entre las que destacan la prueba
de Dickey-Fuller aumentada (ADF), la prueba de Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin
(KPSS) y la prueba de Phillips-Perron (PP). La prueba ADEF, por ejemplo, evalia la
presencia de raices unitarias en una serie temporal, proporcionando un estadistico que
se compara con valores criticos para determinar la estacionariedad. En la Figura 2
muestra un ejemplo de una serie con una tendencia creciente (linea azul), donde el va-
lor p del estadistico ADF (0.998) es mayor que cualquier nivel de significancia comuin
(0.05 0 0.01). Este resultado indica que la serie del ejemplo no es estacionaria y, por lo
tanto, tiene una raiz unitaria. La correcta identificacion de la estacionariedad es crucial,
ya que, si se utilizan modelos inadecuados en series no estacionarias, se corre el riesgo
de obtener estimaciones engafiosas y pronosticos poco fiables. En consecuencia, las
pruebas de estacionariedad constituyen una herramienta esencial para la validacién de
modelos en el andlisis de series temporales, asegurando que las inferencias realizadas

sean robustas y confiables.
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Serie Temporal y Prueba de Dickey-Fuller Aumentada

50 4 — Serie Temporal
Ly Al ADE Estadistico ADF: 2.0518533264722563
Valor p:0.998736655331758

Numero de lags usados: 12

Numero de observaciones: 87

Valores criticos: {

"1%': -3.5078527246648834,

'5%': -2.895382030636155,

'10%": -2.584823877658872}

40

Tiempo

Figura 2
Grdfico de prueba de Dickey-Fuller
Fuente. Elaboracion propia.

2.3.4. Intervalos de Confianza

Los intervalos de confianza son herramientas estadisticas que permiten estimar el
rango dentro del cual se espera que se encuentre un pardmetro poblacional, con un
nivel de confianza especifico, cominmente del 90 %, 95 % o 99 %. Estos intervalos
se construyen a partir de datos muestrales y proporcionan un marco para evaluar la
incertidumbre inherente a cualquier estimacion. Un intervalo de confianza del 95 %,
por ejemplo, indica que, si se repitieran muiltiples muestreos y se calcularan intervalos
para cada uno, aproximadamente el 95 % de esos intervalos contendrian el verdadero
valor del parametro. La amplitud del intervalo esta influenciada por el tamafo de la
muestra, la variabilidad de los datos y el nivel de confianza seleccionado; intervalos
mds amplios reflejan mayor incertidumbre, mientras que intervalos més estrechos in-
dican estimaciones mas precisas. En la Figura 3 muestra un ejemplo de un intervalo de
confianza del 95 % alrededor de la media, la linea azul discontinua representa la media
de los datos, mientras que las lineas verdes y rojas delimitadas por las lineas punteadas
marcan los limites superior e inferior del intervalo de confianza. La mayoria de los
puntos de los datos se encuentran dentro de este rango, lo que visualmente apoya la
estimacion del 95 % de confianza. En la préctica, la construccion de estos intervalos
puede llevarse a cabo utilizando distribuciones estadisticas como la normal o la t de

Student, dependiendo de las caracteristicas de los datos y del tamafio de la muestra.
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Intervalo de Confianza del 95%
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Figura 3
Grdfico de intervalo de confianza
Fuente. Elaboracion propia.

2.4. Glosario

= Redes Neuronales Recurrentes: Son un tipo de red neuronal disefiadas pa-
ra procesar datos secuenciales, utilizando conexiones de retroalimentacién para

modelar dependencias temporales en la informacion.

= Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average: Es un modelo de series
temporales que combina componentes autorregresivos, de media movil y de di-
ferenciacién, incluyendo ajustes estacionales para capturar patrones temporales

en los datos.

= PARETO ABC: Es una técnica de clasificaciéon que segmenta los productos
o elementos en tres categorias (A, B y C) segin su impacto en el volumen de
ventas o su valor, siguiendo el principio de Pareto, que establece que el 80 % de

los resultados provienen del 20 % de los esfuerzos.

= Centro de Distribucion: Es una instalacion logistica que se utiliza para alma-
cenar productos y gestionar su distribucion a minoristas o clientes finales, opti-

mizando la eficiencia en el manejo y transporte de mercancias.

= Almacén: Es un espacio fisico destinado al almacenamiento de bienes y produc-
tos, donde se realizan actividades como la recepcion, almacenamiento y despa-

cho de mercancias.
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Preparacion de Pedidos: Es el proceso logistico que implica seleccionar y agru-
par productos de inventario para cumplir con un pedido especifico de un cliente,

asegurando que se recojan y empaquen correctamente.

Picking: Es la actividad de seleccionar y extraer productos del inventario en un
almacén para preparar pedidos, utilizando diversas estrategias y métodos para

maximizar la eficiencia.

Prondstico: Es el proceso de estimar o predecir la demanda futura de produc-
tos o servicios basdndose en datos histéricos, patrones observados y métodos

estadisticos, con el fin de optimizar la planificacion y gestion de inventarios.

Slotting: Proceso de asignacién de productos a ubicaciones especificas dentro

de un almacén.

Cube-per-Order-Index: Método de optimizacion del espacio de almacenamien-

to basandose en el volumen o frecuencia de los productos.

Suavizamiento Exponencial: Técnica de andlisis de series temporales que en-

fatiza datos recientes para identificar cambios en tendencias.

AutoARIMA: Algoritmo de previsién automatizado que integra modelos ARI-
MA y SARIMA para datos univariantes.

Long Short-Term Memory: Red neuronal recurrente que captura dependencias

a largo plazo en datos secuenciales.

Gated Recurrent Unit: Variante de las redes neuronales recurrentes que modela

dependencias en datos de series temporales.

Mean Absolute Percentage Error: Métrica de error utilizada para evaluar la

precision de modelos de prevision.
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Capitulo 111

METODOLOGIA

3.1. Tipo de la Investigacion

La investigacion es de tipo aplicada porque tiene como propdsito fundamental utili-
zar conocimientos tedricos y metodoldgicos de las ciencias de la computacion para de-
sarrollar una solucién préctica a un problema real del ambito logistico. Esta aplicacién
directa de modelos computacionales busca optimizar la precision de las predicciones y
mejorar la asignacion de ubicaciones de almacenamiento, demostrando la transferencia

del conocimiento cientifico hacia la practica operativa (Wohlin et al., 2012).

3.2. Disefo de la Investigacion

El disefio de la investigacion es experimental, propio de las Ciencias de la Compu-
tacion, orientado a la evaluacidon comparativa de algoritmos predictivos. El estudio
se estructura mediante la implementacion y anélisis de diversos métodos de prondsti-
co aplicados sobre un mismo conjunto de datos histéricos de demanda. Cada modelo
se desarrolla, entrena y evalua bajo condiciones controladas y métricas comunes de
desempefio, lo que permite contrastar objetivamente su precision y capacidad de gene-
ralizaciéon (Wohlin et al., 2012).

3.3. Nivel de la Investigacion

El nivel de la investigacion es explicativo, ya que analiza la relacién entre los mé-
todos de prondstico utilizados y la precision de los resultados obtenidos, con el fin de
explicar como la integracion de métodos estadisticos y redes neuronales recurrentes
influye en la toma de decisiones para la asignacién de ubicaciones de almacenamiento
(Wohlin et al., 2012).
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3.4. Dataset y Particion

3.4.1. Dataset

El dataset utilizado en este estudio proviene de un centro de distribucién mayorista
de productos farmacéuticos. Se recopilé informacion histérica de 50 productos des-
de enero de 2016 hasta julio de 2023, obteniendo un total de 91 registros para cada

producto.

3.4.2. Particion

El conjunto de datos estd dividido en dos partes: un subconjunto de entrenamiento
y otro de prueba. Se utilizaran 84 de los 91 registros disponibles para el entrenamiento
de los modelos de prondstico. Este conjunto de entrenamiento se emplea para ajustar y
optimizar los pardmetros de los modelos, permitiéndoles aprender patrones relevantes
y relaciones presentes en los datos histdricos. Por otro lado, los 7 registros restantes
se reservaran para la evaluacion. Esta metodologia permite comparar las predicciones

obtenidas por los distintos métodos con los valores reales observados.

3.5. Operacionalizacion de Variables

3.5.1. Identificacion de Variables

Variable Independiente
Nombre: Informacion historica

Definiciéon conceptual: Los datos histéricos de demanda corresponden al conjunto
de registros cronoldgicos que contienen informacion pasada sobre el comportamiento
de la demanda de los productos en un periodo determinado. Estos datos reflejan pa-
trones, tendencias y variaciones temporales que sirven como base para el andlisis y la
generacidn de prondsticos mediante modelos estadisticos y redes neuronales recurren-

tes.

Definicion de operacionalidad: Los datos histéricos de demanda se operacionali-

zan mediante series temporales de demanda registradas periédicamente.

Dimension: Series de tiempo.
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Variable Dependiente

Nombre: Prondstico

Definicion conceptual: El prondstico se refiere al proceso de estimacion de valores
futuros de la demanda a partir del andlisis de los datos histéricos, mediante la aplica-
ciéon de modelos estadisticos y redes neuronales recurrentes, con el fin de anticipar el

comportamiento esperado de la demanda.

Definiciéon de operacionalidad: La variable prondstico se operacionaliza a través
de los valores estimados por los modelos de prondstico, los cuales son comparados con
los valores reales observados de la demanda para su evaluacion mediante métricas de

CITOLI.

Dimension: Rango de precision del pronéstico.



Tabla 1

Descripcion de variables y métodos utilizados

Definicion conceptual

Definicion de
operacionalidad

Dimensiones Indicador

Método de Medicion

Los datos histéricos de demanda corres-
ponden al conjunto de registros cronolégi-
cos que contienen informacién pasada so-
bre el comportamiento de la demanda de
los productos en un periodo determinado.
Estos datos reflejan patrones, tendencias
y variaciones temporales que sirven como
base para el andlisis y la generacién de pro-
nésticos mediante modelos estadisticos y
redes neuronales recurrentes.

Los datos histdricos
de demanda se ope-
racionalizan median-
te series temporales
de demanda registra-
das periédicamente.

Series de tiempo Niimero de registros histo-

ricos

Base de datos histérica

Variable Tipo de
variable
Informacién Independiente
histérica
Prondstico Dependiente

Fuente. Elaboracién propia.

El prondstico se refiere al proceso de esti-
macién de valores futuros de la demanda
a partir del andlisis de los datos histéricos,
mediante la aplicacién de modelos estadis-
ticos y redes neuronales recurrentes, con el
fin de anticipar el comportamiento espera-
do de la demanda.

La variable prondsti-
co se operacionaliza
a través de los valo-
res estimados por los
modelos de pronds-
tico, los cuales son
comparados con los
valores reales obser-
vados de la deman-
da para su evaluacién
mediante métricas de
error.

Calidad del prondsti-

co » Error Medio

= Error Absoluto
Porcentual Medio

= Tiempo de Ejecu-
cién

= Escala Intervalo

= Escala Razén

8¢
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3.5.2. Descripcion de Dimensiones e Indicadores de Variables

Dimension: Series de tiempo
Indicadores: Nimero de registros histéricos: cantidad total de observaciones dis-
ponibles en la serie temporal de demanda, utilizadas como insumo para el anélisis y la

aplicacion de los modelos de prondstico.

Dimension: Precision del prondstico.
Indicadores: Error Absoluto Porcentual Medio (MAPE), métrica que evalia el
grado de cercania entre los valores pronosticados y los valores reales observados de la

demanda, permitiendo medir la exactitud de los modelos de prondstico.

Dimension: Sesgo del pronéstico.
Indicadores: Error Medio (ME), indicador que permite identificar si un modelo de
prondstico presenta una tendencia sistematica a sobreestimar o subestimar los valores

reales de la demanda.

Dimensién: Tiempo de ejecucion.
Indicadores: Tiempo promedio de ejecucion por producto, medido desde el inicio
hasta la finalizacién del proceso de generacion del prondstico para cada método apli-

cado.

3.6. Criterios de Evaluacion del Desempeiio de los Mo-

delos de Pronostico

En este estudio, la evaluacion de los modelos de prondstico se realiz6 utilizando la
métrica del Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE). El analisis se fundamenté en
los criterios establecidos en el estudio de referencia Vivas et al. (2020), el cual propor-
ciona directrices para la clasificacion de los intervalos de MAPE. Estos intervalos se
detallan en la Tabla 2. Para el presente trabajo, se establece que, para que un modelo
de prondstico sea considerado adecuado, al menos el 80 % de los productos evaluados
deben presentar un MAPE inferior al 20 %, lo que indica una capacidad de prediccién
buena. Adicionalmente, se permite que hasta un 20 % de los productos puedan tener un
MAPE superior al 20 %, sin comprometer la validez general del modelo. Por otro lado,
si mds del 10 % del total de productos evaluados supera el umbral de MAPE del 50 %,
el modelo se considera inadecuado para la aplicacién propuesta. Este criterio garantiza
un nivel de confiabilidad en los resultados obtenidos, minimizando el impacto de pre-

dicciones con alto margen de error. La expresiéon matemadtica que define el MAPE es
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la siguiente:

Tabla 2
Criterio de evaluacion de MAPE

MAPE ( %) Interpretacion de Prediccion

<10 prondstico excelente
10-20 prondstico bueno
20 - 50 prondstico aceptable

>50 prondstico deficiente

Fuente: Elaboracién propia.
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Capitulo IV

FASE IMPLEMENTACION

4.1. Analisis del Dataset ProductForecastData

Previo a la fase experimental, se llevd a cabo un andlisis exhaustivo de los datos
contenidos en el conjunto de datos ProductForecastData correspondiente a los pedidos
histéricos. Este andlisis incluy6 una revision detallada de las caracteristicas clave co-
mo el cédigo del producto, las unidades de orden y las fechas de registro. Este enfoque
garantiza que la seleccion de productos y las metodologias de prondstico a aplicar sean
fundamentadas y relevantes, optimizando asi la calidad y fiabilidad de los resultados
obtenidos en la fase experimental. Las variables identificadas no solo servirdn para
la matriz de operacionalizacién de variables Tabla 1 sino que también permitirdn un
entendimiento mas profundo del comportamiento de la demanda, facilitando la aplica-
cion de técnicas de prondstico efectivas y adecuadas a las particularidades del conjunto
de datos.

4.1.1. Ventajas del Uso del Dataset de Productos

= El tamaiio del conjunto de datos es suficiente para realizar andlisis estadisticos y
de machine learning sin comprometer el rendimiento computacional. Este volu-
men permite capturar tendencias significativas y comportamientos del mercado,

facilitando el desarrollo de modelos predictivos mds precisos.

= [a variable FECHA proporciona una dimensién temporal esencial para el ana-
lisis de series de tiempo. Esta caracteristica permite identificar tendencias, esta-
cionalidades y ciclos en la demanda, lo cual es crucial para la planificacién de

inventarios y la anticipacion de cambios en el comportamiento del consumidor.

» [a diversidad de registros permite identificar comportamientos anémalos o ines-
perados en las ventas, lo que puede ser indicativo de problemas en la cadena

de suministro, cambios en la demanda del mercado o la efectividad de campafas
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promocionales. Esta capacidad de deteccidn es crucial para la toma de decisiones

informadas y la mejora continua de procesos.

= Ladiversidad de registros permite identificar comportamientos anomalos o ines-
perados en las ventas, lo que puede ser indicativo de problemas en la cadena
de suministro, cambios en la demanda del mercado o la efectividad de campanas
promocionales. Esta capacidad de deteccidn es crucial para la toma de decisiones

informadas y la mejora continua de procesos.

= El conjunto de datos permite realizar anélisis mas avanzados, como segmenta-
cion de clientes y andlisis de cohortes, brindando una comprensién mas profunda
de los patrones de compra y las preferencias del consumidor. Esto puede ser es-
pecialmente util para disefiar estrategias de marketing mds efectivas.

4.1.2. Desventajas del Uso del Dataset de Productos

= Larepresentatividad de la muestra puede ser limitada, especialmente si los datos
no abarcan una variedad suficiente de productos y periodos. Esto puede afectar

la generalizacidn de los resultados.

= [a distribucion de la columna UND-ORDEN muestra una variabilidad significa-
tiva, con algunas 6rdenes que alcanzan valores extremos. Esto puede llevar a un
desbalance en el modelo de prondstico, dificultando la clasificacion adecuada de

los datos.

= El rango de fechas abarca desde 2018 hasta 2023, lo que puede implicar que los
patrones de demanda no sean representativos de tendencias més amplias o que
estén influenciados por eventos especificos. Esto podria limitar la capacidad del

modelo para generalizar sobre futuros comportamientos de la demanda.

= El dataset no considera factores externos que pueden influir en las decisiones de
compra y la demanda de productos, como cambios en el mercado, estacionali-
dad, promociones o situaciones econdmicas. Esta falta de variables contextuales

puede limitar la precision de los prondsticos generados.

4.2. Presentacion de Modelo Propuesto

En esta seccidn, se proporciona una descripcion exhaustiva del modelo propuesto
para mejorar el proceso de asignacidon de ubicaciones de productos. Iniciamos con
una presentacion de las diferentes etapas del modelo, acompafiada de una explicacion

detallada del enfoque integrado. Ademads, se incluye un andlisis pormenorizado de las
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principales actividades, las cuales estan ilustradas en la Figura 4. Las funciones del
modelo se explican en profundidad en la Tabla 3, lo que facilita la comprension del

papel de cada componente en el proceso de optimizacion.

Input Processing Outcome

Data Sources
4 ™ /Data Processing Result F'rccessing\
~—
s — o, isi
— I »{ |Picking zones| | Decision process
| | ABC weight [ |

s | | . ([
_ Products L ABC family
— Product 1 Braduct 2 Praduct 3
— Orders Product
e ———

M
Orders History \—
Statistical and Machine Praduct 1 Praduct 1 Praducs 2
— Learning Processing
~—— Ermor Forecast
Locati sell:t}aactt?on ] rr[rloechjtgﬁ)r? > metric > model

ocations g evaluation selection

~
N —

* * *

Technological infrastructure
Learning
— [ war_]
Data Dataset )
warehouse [ wan ]
Figura 4

Modelo de Slotting utilizando métodos estadisticos y redes neuronales
Fuente. Elaboracion propia.

Data Marts Machine

4.2.1. Entrada

La seccion “Entrada” tiene una funcién fundamental al suministrar los datos histé-
ricos necesarios para el funcionamiento eficiente del centro de distribucién o almacén.
Durante esta etapa, se recopila informacién detallada sobre los productos, su histo-
rial de pedidos y las ubicaciones dentro del almacén. Usualmente, es imprescindible
establecer una conexion con el sistema historico del almacén para obtener los datos
requeridos para su procesamiento posterior. Asimismo, es fundamental realizar una
evaluacion rigurosa del alcance y la calidad de los datos histéricos. Establecer correc-
tamente el rango de los datos histéricos es esencial para asegurar que la informacion

recopilada sea representativa y adecuada para los andlisis subsiguientes.
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4.2.2. Procesamiento

Esta seccidn, conocida como “Procesamiento”, se encarga de procesar los datos en

el Datamart y se divide en tres subsecciones:

Procesamiento de Datos

La fase de procesamiento de datos consta de tres elementos clave. Primero, el com-
ponente “Ubicaciones de Informacion”, que guarda datos esenciales sobre las ubica-
ciones dentro del centro de distribucion, tales como dimensiones, tipos de instalaciones
y clasificacion. En segundo lugar, “Informacién de Productos” contiene detalles como
las dimensiones de las cajas, peso, categoria y cualquier caracteristica especial rele-
vante para el almacenamiento. Por tltimo, “Historial de Pedidos” desempefia un papel
fundamental, ya que resume la informacion sobre los pedidos realizados durante el
mes, calculando los totales mensuales por producto a partir de las unidades diarias ob-
tenidas. En casos donde falten datos de algun mes, se aplican métodos de imputacion

para completar los registros faltantes, tal como se ilustra en la Figura 5.

Data Processing

9 X v/
/_ \ location 1 location 2 location 3
Information t';:pe: Shelving ty:pe: Flow Rack t';:pe: FPallet
L tions aisle: 01 aisle: 06 aisle: 10
oca bay: 02 bay: — bay: 07
level: 05 level: 01 level: 02
position: 03  position: 02 position: 01
X
. product 1 product 2 product 3
Information height10  height: 15  height: 24
Products width - 30 width - 26 width - 30
length: 20 length: 20 length: 30
weight: - weight: 5.6 weight: 8.5
/] v/ v
order 1 order 2 order 3
period: 201810 period: 201810 period: 201810
Oraers product 5 product 5 product 5
total units: 750 total units: 750 total units: 750

Figura 5
Caracteristicas del procesamiento de datos de muestra
Fuente. Elaboracion propia.

Procesamiento Estadistico y Aprendizaje Automatico

En primer lugar, en la fase de “Seleccion de datos”, se eligen de manera secuencial

los registros de productos que ya han sido agrupados por mes para su posterior proce-
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samiento. Este paso es fundamental, ya que asegura que los datos sean pertinentes y
estén debidamente organizados antes de su andlisis. En segundo lugar, en la etapa de
“Modelado de métodos”™, se aplican los métodos analiticos previamente seleccionados
utilizando los datos elegidos como conjunto para el andlisis. La aplicacion de estas téc-
nicas permite una comprension mds detallada de la informacién recopilada y facilita
la generacion de prondsticos mds precisos, los cuales son esenciales para la toma de
decisiones en el centro de distribucion. En tercer lugar, en la fase de “Evaluacién de la
métrica de error”, se analizan los resultados de los prondsticos obtenidos mediante los
métodos analiticos, utilizando la métrica MAPE (Error Porcentual Absoluto Medio).
Este andlisis proporciona una medida cuantitativa de la exactitud de los prondsticos,
lo que refuerza considerablemente la confiabilidad del modelo analitico. Un valor més
bajo de MAPE indica una mayor precision del modelo, lo cual es esencial para la co-
rrecta planificacion y gestion de inventarios. Finalmente, en la actividad de “Seleccién
del modelo de prondstico”, se lleva a cabo un andlisis exhaustivo de los resultados ob-
tenidos a través de la métrica de error MAPE. En este paso, se priorizan los métodos
que arrojan los valores de error mds bajos, ya que estos indican una mayor capacidad
predictiva. Como se muestra en la Figura 6, cuando varios métodos presentan valores
de error inferiores al 10 % para distintos productos, se considera la opciéon de combi-
narlos con el fin de optimizar los resultados. Esta estrategia de combinacién no solo
potencia la precisidon de los prondsticos, sino que también ofrece mayor flexibilidad
en la gestion del inventario y en la capacidad de adaptacion a las fluctuaciones en la

demanda del mercado.
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Statistical and Machine
Learning Processing
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\_——— /

Figura 6

Caracteristicas del procesamiento de Procesamiento Estadistico y Aprendizaje Auto-
madtico

Fuente. Elaboracion propia.

Procesamiento de Resultado

En la etapa de ‘“Zonas de Seleccion” se recogen datos detallados sobre las areas
de almacenamiento, las cuales se definen segun las caracteristicas de los productos y
las directrices del centro de distribucidn. Esta recopilacion de datos es crucial para
optimizar el espacio disponible y mejorar la eficiencia en el proceso de seleccion de
productos. El “Peso ABC” ofrece pardmetros clave que facilitan la determinacién del
nivel adecuado para el almacenamiento de productos. Esto no solo busca maximizar
el uso del espacio vertical, sino que también tiene como objetivo prevenir accidentes
que puedan involucrar al personal encargado de la seleccion, garantizando un ambien-
te de trabajo mds seguro. Asimismo, la clasificacion de los productos en la “Familia
ABC” posibilita agrupar aquellos de caracteristicas similares en una misma zona, op-
timizando asf la gestion del inventario y acelerando el proceso de picking. Finalmente,
el “Prondstico de Productos” es esencial para evaluar la demanda anticipada de pro-
ductos para la proxima temporada. Este andlisis ayuda a los responsables de la toma
de decisiones a determinar si es necesario reubicar productos en otras ubicaciones que
puedan satisfacer de manera més efectiva los requisitos de demanda de unidades. Este

proceso no solo optimiza el flujo de trabajo en el centro de distribucidn, sino que tam-
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bién asegura que los productos estén disponibles donde mds se necesitan, mejorando

la satisfaccion del cliente. Todo esto se ilustra de manera més detallada en la Figura 7.

Result Processing

I//'

-\\I

Shelves Flow racks
Picking zones Family: Aand B Family: Aand B
Weight: Aand B Weight: A, B and C
A X =3 kg
o B:3=x=10kg
ABC weight C- =10 kg
A: Family 1, Family 4 and Family 5
ABC family B: Family 2 Family & and Family 7
C: Family 3 and Family 8
Product 1 Product 2
Product : )
.\_ forecast _/. Forecast 500 und Forecast: 370 und
Figura 7

Caracteristicas de Procesamiento de Resultado
Fuente. Elaboracion propia.

4.2.3. Salida

FPallets
Family: C
Weight: B and C

Product 4
Forecast: 1320 und

En esta fase, el operador comienza el proceso de toma de decisiones, el cual consis-

te en evaluar la mejor opcidn de accién para cada producto. Esto podria implicar mover

el producto a una ubicacién diferente dentro del almacén o ampliar el nimero de es-

pacios de almacenamiento disponibles. Las decisiones se basan en los conocimientos

obtenidos del anélisis de resultados, considerando aspectos como las zonas de selec-

cion, el peso ABC, la clasificacion de productos en familias ABC y las previsiones de

demanda de productos, como se muestra en la Figura 8. Este enfoque permite al ge-

rente tomar decisiones fundamentadas que optimizan la distribucion de los productos

y permiten una mejor respuesta ante las variaciones de la demanda, lo que contribuye a

una gestion de inventarios més eficiente y una mayor adaptabilidad a las fluctuaciones

del mercado.
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Product 1 Product 1 Product 1

s Product Forecast Weight Family Type Location Slots

Product 1 Product 2 Product 2 —_— 1 500 un d A B S h e |VeS 1

Fuente: Elaboracion propia

Figura 8
Caracteristicas del proceso de toma de decisiones
Fuente. Elaboracion propia.

4.2.4. Infraestructura tecnologica

Esta seccidon proporciona soporte tecnoldgico a las tres dreas previamente mencio-
nadas, que incluyen: el almacenamiento histérico dentro del centro de distribucion,
el uso de herramientas ETL (Extraccion, Transformacion y Carga) para migrar datos
clave y su posterior almacenamiento en un Data Mart. Luego de la seleccion de datos
en el proceso de aprendizaje automadtico, la ejecucion se realiza en el entorno de Goo-
gle Colab. Este enfoque integrado asegura una transferencia eficiente de informacién
y optimiza los procesos de aprendizaje automdtico, lo que facilita la obtencion de in-
formacion valiosa a partir de los datos y mejora la toma de decisiones en la gestion de

inventarios y en la optimizacion de recursos.
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Tabla 3
Descripcion de los procesos
Partes Procesos Caracteristicas
Base de datos de pedidos de productos.
Entrada Fuentes de Datos Base de datos con especificaciones de las cajas de

productos, incluyendo medidas y peso.
Base de datos de informacion sobre las ubicaciones de almacenamiento:
medidas y caracteristicas de las ubicaciones dentro del almacén.
Filtrado y limpieza de los registros de pedidos.

Procesamiento de Datos Datos relevantes de los productos.

Informacién sobre las ubicaciones de almacenamiento.

Seleccion de un conjunto de datos adecuado

para realizar andlisis detallados o procesamiento.

Aplicacién del modelo analitico sobre el

conjunto de datos seleccionado.

Cilculo y andlisis de métricas de error,

comparando previsiones con valores reales.

Seleccion del mejor modelo de prediccion en

funcién de su precision en las métricas de error.

Capacidad de almacenamiento de productos en

las ubicaciones especificas dentro del almacén.

Procesamiento de Resultados  Clasificacién del producto segin su peso y

ubicacién en el almacén.

Clasificacion de los productos segtin su tipo y

ubicacién dentro del almacén.

Estimacion de la demanda futura de los

productos en funcién de los datos histdricos.

Toma de decisiones sobre la ubicacién y

almacenamiento de los productos, basado en el analisis de resultados.

Procesamiento Estadistico y

Procesamiento . L
de Aprendizaje Automadtico

Resultado Proceso de Decision

Fuente. Elaboracion propia.

4.3. Implementacion de los modelos de Suavizacion Ex-

ponencial

El objetivo especifico es demostrar que la implementacion de técnicas de suaviza-
cion exponencial doble y triple proporcionard prondsticos mas precisos en compara-
cién con métodos. Para ello, se compararan los resultados de varios modelos de sua-
vizacion exponencial aplicados a un conjunto de datos de series temporales. En este
andlisis, se considerardn diferentes configuraciones, tales como la suavizacién expo-
nencial doble y la suavizacién exponencial triple, asegurando que se evalden las capa-
cidades predictivas de cada técnica en funcién de la variabilidad y el comportamiento
de los datos.

A continuaciodn, se presenta la funcion predict_using_smoothexponential,

que implementa estas técnicas de suavizacion en Python:

def predict_using_smoothexponential (df, n_output):
sku = df[’ID’ ].unique ()
pronosticos_smoothexponential = pd.DataFrame (columns=["ID’, ~’
COD_SKU_SAP’, 'UND_ORDEN’, 'HWES2 ADD’, 'HWES2 MUL’, ~’
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HWES3 MM’ , "HWES3 MA’, 'HWES3 AM’, "HWES3 AA’])

for n in sku:

nuevo = df[df[’ID’] == n]

total_reg = len(nuevo)
train = nuevo[:total_reg — n_output]
test = nuevo[total_reg — n_output:]

model_HWES2_MUL = ExponentialSmoothing (train[ UND_ORDEN’],
trend="mul’). fit (optimized=True)

model_HWES2_ADD = ExponentialSmoothing (train [ UND_ORDEN’],
trend="add’). fit (optimized=True)

sm_exp3_mm = ExponentialSmoothing(train [ UND_ORDEN’], trend

40

"mul’, seasonal="mul’, seasonal_periods=12).fit(optimized
=True)

sm_exp3_ma = ExponentialSmoothing (train[ UND_ORDEN’], trend=
"mul’, seasonal="add’, seasonal_periods=12).fit (optimized
=True)

sm_exp3_am = ExponentialSmoothing(train[ UND ORDEN’], trend=
“add’, seasonal="mul’, seasonal_periods=12).fit(optimized
=True)

sm_exp3_aa = ExponentialSmoothing(train[ 'UND ORDEN’], trend=
“add’, seasonal="add’, seasonal_periods=12). fit(optimized
=True)

COD_SKU_SAP_value = test.loc[test['ID’] == n, *COD_SKU_SAP’
].tolist ()
und_orden = test.loc[test[’ID’] == n, 'UND_ORDEN’]. tolist ()

pronosticos_temp = pd.DataFrame ({
"ID’: [n] * len(model_ HWES2_ADD. forecast(n_output)),
"COD_SKU_SAP’: COD_SKU_SAP_value,
"UND _ORDEN’ : und_orden ,
"HWES2_ADD’ : model HWES2_ADD. forecast(n_output),
"HWES2 MUL’ : model HWES2_MUL. forecast(n_output),
"HWES3 MM’ : pd. Series (sm_exp3_mm. forecast(n_output)),
"HWES3_MA’ : pd. Series (sm_exp3_ma. forecast(n_output)),
"HWES3_AM’ : pd. Series (sm_exp3_am. forecast(n_output)),
"HWES3_AA”: pd.Series (sm_exp3_aa.forecast(n_output))
P

pronosticos_smoothexponential = pd.concat ([
pronosticos_smoothexponential , pronosticos_temp],

ignore_index=True)
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return pronosticos_smoothexponential

Listing I'V.1: Funcién predict_using_smoothexponential

La funcién predict_using_smoothexponential implementa técnicas de
suavizacioén exponencial para predecir la demanda futura de productos especificos
identificados por un SKU. Al inicio, la funcion identifica todos los SKU tnicos en
el conjunto de datos proporcionado, permitiendo asi procesar cada producto de forma
independiente. Para cada SKU, extrae los datos histéricos de demanda, dividiéndo-
los en un conjunto de entrenamiento y un conjunto de prueba, reservando las ultimas
observaciones para evaluar el rendimiento de los modelos de prondstico. Luego, el
cddigo entrena varios modelos de suavizacién exponencial en el conjunto de entrena-
miento para capturar patrones de tendencia y estacionalidad especificos de la demanda
de cada SKU. Los modelos incluyen suavizaciéon exponencial doble con tendencias
aditiva y multiplicativa (HWES2_ADD y HWES2_MUL), asi como modelos de triple
suavizacion que combinan tendencias y estacionalidades en formas aditivas y multipli-
cativas (HWES3_MM, HWES3_MA, HWES3_AM y HWES3_AA). Estos modelos
se ajustan automdaticamente a los datos de entrenamiento, optimizando los pardmetros
para representar de manera precisa las variaciones en la demanda. La funcién gene-
ra prondsticos para un nimero determinado de periodos futuros (n_output) para cada
SKU y almacena estos prondsticos en un DataFrame temporal junto con la informa-
cién del SKU, los valores reales de demanda y los periodos de prondstico. Este en-
foque permite organizar los prondsticos de cada modelo de suavizacion de forma que
se puedan evaluar y comparar con los datos reales del periodo de prueba, facilitan-
do la interpretacién de los resultados y la comparacién de los métodos. Finalmente,
los prondsticos de todos los SKU se consolidan en un DataFrame principal, pronosti-
cos_smoothexponential, que se devuelve como resultado de la funcion. Este DataFra-
me contiene los prondsticos generados por cada modelo de suavizacién exponencial, 1o
que facilita la evaluacion de cudl de estos enfoques es mds efectivo para modelar la de-
manda de productos. En resumen, la funcién permite comparar multiples enfoques de
suavizacion exponencial y determinar cudl es el mds adecuado para pronosticar series
de tiempo de demanda de productos.

Luego, se toman los datos de prondstico para evaluar la precision utilizando métri-
cas de error:
metric_error_MAPE = pd.DataFrame (columns=[’ID’, COD_SKU_SAP’, ~’

HWES2_ADD’ , "THWES2 MUL’ , "HWES3 MM’ , "HWES3_MA"’ , "HWES3_AM’ , "THWES3_AA

D

sku = pronosticos_smoothexponential[ 'ID’].unique ()

for n in sku:
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nuevo = pronosticos_smoothexponential]|

pronosticos_smoothexponential[ 'ID’] == n]

test = nuevo [ "UND_ORDEN" ]
sm_exp2_add = nuevo[ "HWES2_ADD’ ]
sm_exp2_mul = nuevo[ "HWES2 MUL’ ]
sm_exp3_mm = nuevo [ 'HWES3 MM’ ]

sm_exp3_ma = nuevo [ "HWES3 MA’ ]
sm_exp3_am = nuevo [ 'HWES3 AM’ ]
sm_exp3_aa = nuevo[ 'HWES3_AA’]

COD_SKU_SAP_value = nuevo.loc[nuevo[’'ID’] == n, *COD_SKU _SAP’].

unique ()

metric_error_MAPE_temp = pd.DataFrame ({
ID’: [n],
"COD_SKU_SAP’: COD_SKU_SAP_value,
"HWES2 ADD’ : MAPE(test , sm_exp2_add),
"HWES2 MUL” : MAPE(test , sm_exp2_mul),
"HWES3 MM’ : MAPE(test , sm_exp3_mm) ,
"HWES3_MA”: MAPE(test , sm_exp3_ma),
"HWES3_AM’ : MAPE(test , sm_exp3_am),
"HWES3_AA’ : MAPE(test , sm_exp3_aa)

)

metric_error_MAPE = pd.concat ([ metric_error_MAPE ,
metric_error_MAPE_temp], ignore_index=True)

metric_error_ MAPE

Listing IV.2: Metrica error MAPE

4.4. Implementacion del modelo Autorregresivo Inte-

grado de Promedio Moévil (Estacionalidad)

El objetivo especifico es demostrar que la implementacion del Modelo Autorregre-
sivo Integrado de Media Mvil con o sin Estacional permitird obtener prondsticos mas
precisos en series temporales. Para ello, se realizardn comparaciones entre el modelo
SARIMA y ARIMA. En este analisis, se considerardn diferentes configuraciones del
modelo, ajustando los parametros de autorregresion, integracion, media mévil con o
sin estacionalidad, con el fin de evaluar la capacidad predictiva en funcién de la varia-
bilidad y las tendencias estacionales de los datos.

La primera actividad es verificar la estacionariedad de las series temporales asocia-
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das a diferentes productos (SKU) en el conjunto de datos y aplicar transformaciones
de diferenciacion para lograr una serie estacionaria que es requisito fundamental para
el modelo de (S)ARIMA. Para cada SKU, el proceso comienza aplicando una primera
diferenciacion a los datos de demanda (UND_ORDEN), generando una serie diferen-
ciada y utilizando la prueba de Dickey-Fuller (ADF) para verificar si esta serie es
estacionaria. Si el resultado de la prueba ADF muestra que la serie sigue siendo no
estacionaria con un p-valor mayor a 0.05, se aplica una segunda diferenciaciéon. En
caso de que la serie continde sin ser estacionaria, se realiza una tercera diferenciacion.
Una vez determinada la transformacion necesaria para alcanzar la estacionariedad, los
resultados se almacenan en una lista, incluyendo el SKU, el nivel de diferenciacién
aplicado y el p-valor de la prueba ADF. Finalmente, se crea un DataFrame con es-
tos resultados y se aflade una columna al DataFrame original indicando el método de
diferenciacion utilizado para cada SKU, facilitando asi la identificacién de la técnica
necesaria para cada serie temporal en el conjunto de datos. El tiempo total de ejecucion

fue de 45 minutos, lo cual se considera regular para esta evaluacion.

A continuacion, se presenta la funcién predict_using_smoothexponential,

que implementa estas técnicas de suavizacion en Python:

import pandas as pd
from statsmodels.tsa.stattools import adfuller

resultados_diferenciacion = []

for n, nuevo in df.groupby(’ID’):
COD_SKU_SAP_value = nuevo[ 'COD_SKU_SAP’ ]. unique ()

nuevo[’ ' serie_estacionaria’] = nuevo[ 'UND_ORDEN’]. diff ()

serie_temporal = nuevo[’ serie_estacionaria’].dropna()
resultado_adf = adfuller(serie_temporal)
estacionariedad = "Estacionaria" if resultado_adf[1] <= 0.05

else "NoEstacionaria"

metodo_utilizado = "Diferencia"

if estacionariedad == "NoEstacionaria":
nuevo[’ ' serie_estacionaria’] = nuevo[ 'UND ORDEN’]. diff (). diff
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O

serie_temporal = nuevo[’ serie_estacionaria

s

].dropna ()

resultado_adf = adfuller(serie_temporal)

estacionariedad = "Estacionaria" if resultado_adf[1] <= 0.05
else "NoEstacionaria"

metodo_utilizado = "DobleDiferencia”

# Metodo 3: Triple Diferencia
if estacionariedad == "NoEstacionaria":
nuevo[’ ' serie_estacionaria’] = nuevo[ 'UND ORDEN’]. diff (). diff
() .diff ()
serie_temporal = nuevo[ serie_estacionaria’].dropna()
resultado_adf = adfuller(serie_temporal)
estacionariedad = "Estacionaria" if resultado_adf[1] <= 0.05
else "NoEstacionaria"

metodo_utilizado = "TripleDiferencia"

# Agregar los resultados a la lista
resultados_diferenciacion .append ({

ID’: n,

"COD_SKU_SAP’: COD_SKU_SAP_value[0], # Usar el primer valor

unico

"ESTACIONARIEDAD* : estacionariedad ,

"METODO_UTILIZADO’ : metodo_utilizado ,

"RESULTADO_ADF’: *{:.6f}  .format(resultado_adf[1])

1))

# Crear el DataFrame final

Diferenciacion = pd.DataFrame(resultados_diferenciacion)

# Agregar columna al DataFrame original indicando el tipo de metodo
de diferenciacion

df [ *'TIPO_METODO_DIFERENCIACION "] = df.apply(lambda x: Diferenciacion
.loc[Diferenciacion[’ID’] == x[’ID’], *METODO_UTILIZADO’ ]. values
[0], axis=1)

Listing IV.3: Cédigo en Python para verificar estacionariedad

Este c6digo en Python implementa un proceso de prondstico de demanda utili-
zando modelos (S)ARIMA, adaptado a diferentes niveles de diferenciacién de series
temporales segin la estacionariedad de los datos de cada producto. Inicialmente, se
identifican los distintos SKU en el conjunto de datos y se recorre cada uno individual-
mente.

Posteriormente, se emplea la funcién auto_arima, que ajusta automdticamente el
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orden del modelo y selecciona el mejor conjunto de pardmetros de (S)ARIMA y su
estacionalidad para cada serie temporal. Una vez definidos estos parametros, el mode-
lo (S)ARIMA es entrenado utilizando los datos histdricos de la demanda. Tras ajustar
el modelo, se generan prondsticos para los préximos siete periodos, aplicando una re-
version de la diferenciacion para que los valores previstos reflejen la demanda en su
escala original. Finalmente, los resultados son organizados en un nuevo DataFrame que
consolida, para cada SKU, tanto los valores reales de la demanda como los prondsti-
cos generados y los pardmetros del modelo (S)ARIMA utilizado. Este procedimiento
permite evaluar y analizar la precision de los prondsticos en relacion con las observa-
ciones reales, proporcionando una base robusta para la comparacién de modelos en el

andlisis de series temporales para cada producto.

A continuacién, se presenta la programacién que implementa estas técnicas de
ARIMA y SARIMA en Python:

sku = df[’ID’].unique ()
pronosticos_sarima = pd.DataFrame (columns=["ID’, *COD_SKU_SAP’,
UND_ORDEN’, "AR’, 'I’, "MA’, SO_AR’, ’SO_D’, 'SOMA’, ’SARIMA’])

)

for n in sku:
nuevo = df[df[’ID’] == n]

COD_SKU_SAP_value = nuevo.loc[nuevo[ 'ID’] == n, "COD_SKU_SAP’].

unique ()

if ’Diferencia’ in nuevo[ TIPO_METODO_DIFERENCIACION’ ]. values:
nuevo[’ ' serie_estacionaria’] = nuevo[ 'UND ORDEN’ ]. diff ()

elif "DobleDiferencia’ in nuevo[ TIPO_METODO_DIFERENCIACION ].
values :
nuevo[’ ' serie_estacionaria’] = nuevo[ 'UND ORDEN’]. diff (). diff

O
elif "TripleDiferencia’ in nuevo[ TIPO_METODO_DIFERENCIACION ].

values:
nuevo|[ serie_estacionaria’] = nuevo[ 'UND_ORDEN’]. diff (). diff
() .diff ()
model_auto2 = auto_arima(nuevo.serie_estacionaria.dropna(), m

=12, max_order=None, max_p=9, max_q=9, max_d=2, max_P=S5,
max_Q=5, max_D=3,
maxiter=60, alpha=0.05, n_jobs=-1,
trend="ct’, information_criterion="



36

37

38

39

40

41

43

44

46

47

48

49

50

46

oob’, out_of_sample_size=7)

# Asignar los parametros del modelo
ar = model_auto2.order[0]

1 = model_auto2.order[1]

ma = model_auto2.order [2]

so_ar = model_auto2.seasonal_order[0]
so_d = model_auto2.seasonal_order|[1]

so_ma = model_auto2.seasonal_order[2]

# Entrenar el modelo SARIMA con los parametros seleccionados
model = SARIMAX(

nuevo.serie_estacionaria[:—-7].dropna(),

order=(ar, i, ma),

seasonal_order=(so_ar, so_d, so_ma, 12)
)

result = model. fit ()

# Obtener los valores de UND_ORDEN y las fechas
und_orden = df.loc[df[’ID’] == n, 'UND ORDEN’]. tolist ()
fecha = nuevo.index.tolist ()

# Invertir la diferenciacion segun el tipo de metodo
if ’Diferencia’ in nuevo[ TIPO_METODO_DIFERENCIACION’ ]. values:

result_forecast = und_orden[-1] + np.cumsum(result.forecast(
steps=7))
elif "DobleDiferencia’ in nuevo[ TIPO_METODO_DIFERENCIACION ].
values:
result_forecast = und_orden[-1] + np.cumsum(np.cumsum(result

.forecast(steps=7)))
elif *TripleDiferencia’ in nuevo[ TIPO_METODO_DIFERENCIACION" ].
values:
result_forecast = und_orden[-1] + np.cumsum(np.cumsum(np.
cumsum(result. forecast(steps=7))))

# Crear DataFrame temporal con los pronosticos
pronosticos_temp = pd.DataFrame ({
ID’: [n] %= 7,
"COD_SKU_SAP’: COD_SKU_SAP_value[0],
"UND_ORDEN’: und_orden[-7:], # Seclecciona los ultimos 7
valores de UND ORDEN
FECHA’ : fecha[-7:], # Selecciona las ultimas 7 fechas

AR’ : ar,
T i,
'MA’ : ma,

’SO_AR’: so_ar,
SO D’: so_d,
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SO MA”’: so_ma,
"SARIMA’ : result_forecast
1)

pronosticos_sarima = pd.concat ([ pronosticos_temp ,

pronosticos_sarima], ignore_index=True)

Listing IV.4: Cédigo en Python usando el metodo de (S)ARIMA

Una vez obtenidos los prondsticos, se evalda el rendimiento del modelo (S)ARIMA
en la prediccién de la demanda de productos a nivel de SKU. La métrica empleada es
el error porcentual absoluto medio, que ofrece una medida de la precision relativa de
los prondsticos generados.

Inicialmente, el c6digo crea un DataFrame vacio, metric_error_ MAPE, con colum-
nas para almacenar los identificadores de cada SKU, el c6digo de producto COD_SKU_SAP,
y el valor de error SARIMA_MAPE. Posteriormente, el c6digo obtiene una lista de
SKU dnicos a partir del DataFrame pronosticos_sarima, que contiene los prondsticos
del modelo (S)ARIMA junto con las observaciones reales.

Para cada SKU, el cddigo extrae los datos de prueba y los prondsticos generados
por el modelo (S)ARIMA. Luego, se calcula el MAPE entre la demanda real y el
prondstico de (S)ARIMA para cada SKU, y se almacena en un DataFrame temporal
junto con el identificador del producto, el cddigo de SKU, y los pardmetros del modelo
(S)ARIMA: AR (Autorregresivo), I (integrado), MA (media movil), y los pardmetros
estacionales SO_AR, SO_D y SO_MA.

Finalmente, el DataFrame metric_error_ MAPE se concatena para formar resu-
men_metricas_error_SARIMA, un resumen que agrupa todos los errores de cada SKU.
En este resumen, se genera la columna MET_SARIMA, que representa la configura-
cién completa del modelo (S)ARIMA en formato (AR, [LMA)(SO_AR,SO_D,SO_MA,12),
donde 12 indica la periodicidad estacional. Este resumen final permite comparar la
precision de diferentes configuraciones de (S)ARIMA para cada SKU, facilitando la
seleccion de la parametrizacion mas adecuada para el prondstico de demanda.

metric_error_MAPE = pd.DataFrame (columns=[’ID’, COD_SKU_SAP’, ~’
SARIMA_MAPE’ 1)

sku = pronosticos_sarima[ ID’].unique ()

for n in sku:

nuevo = pronosticos_sarima[pronosticos_sarima[ ID’] == n]

test=nuevo [ "UND_ORDEN" ]
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sarima=nuevo [ 'SARIMA" |

COD_SKU_SAP_value = nuevo.loc[nuevo[’ID’] == n, "COD_SKU SAP’].
unique ()

metric_error_MAPE_temp = pd.DataFrame ({
ID’: [n] ,
"COD_SKU_SAP’ : COD_SKU_SAP_value,
"SARIMA_MAPE’ : MAPE(test ,sarima) ,
AR’ :nuevo[ AR’ ]. unique () ,
"I’: nuevo[ I’ ].unique(),
'MA’ :nuevo[ 'MA’ ]. unique () ,
"SO_AR’ :nuevo[ 'SO_AR’ ]. unique () ,
"SO_D’ :nuevo[’SO_D’ ].unique () ,
"SO_MA"’ :nuevo [ 'SO_MA"’ ]. unique ()

)

metric_error_MAPE =pd.concat ([ metric_error_MAPE_temp ,

metric_error_MAPE], ignore_index=True)

resumen_metricas_error_SARIMA =metric_error_MAPE

resumen_metricas_error_SARIMA [ '"MET_SARIMA’ ]="( "+
resumen_metricas_error_SARIMA[ AR’ |. astype(str) +’,’+

s s

resumen_metricas_error_SARIMA[ 1 ]. astype(str) +’, +
resumen_metricas_error_SARIMA[ 'MA’ ]. astype (str) + ) ( '+
resumen_metricas_error_SARIMA[ ’SO_AR’ ]. astype(str) +°, +
resumen_metricas_error_SARIMA[’SO_D’]. astype(str) +’, +
resumen_metricas_error_SARIMA[ SO_MA’ ]. astype(str) + ~,12)°

resumen_metricas_error_SARIMA

Listing IV.5: Métrica de error (S)ARIMA

4.5. Implementaciéon del modelo de Memoria a Largo

y Corto Plazo

El objetivo especifico de esta seccion es demostrar la eficacia del modelo de Red
Neuronal Recurrente de Memoria a Largo Plazo (LSTM) en la obtencién de prondsti-
cos mds precisos en series temporales. Se consideraran diferentes configuraciones del
modelo LSTM, ajustando sus hiperpardmetros y arquitecturas para capturar las com-

plejas relaciones y patrones no lineales en los datos. Esta investigacion se enfocard en
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como el LSTM maneja la variabilidad y las tendencias estacionales de las series tem-
porales, proporcionando asi una vision mds robusta y fiable para la toma de decisiones
en la planificacién de la demanda.

Este cédigo implementa un modelo de Redes Neuronales con Memoria a Largo
Corto Plazo (LSTM) para predecir la demanda de productos a nivel de SKU, basandose
en un conjunto de datos de 6rdenes anteriores. Inicialmente, se establece una semilla
aleatoria (seed_value) para garantizar la reproducibilidad de los resultados en varias
ejecuciones, y se define un DataFrame vacio pronosticos_rn_lstm para almacenar las
predicciones del modelo.

Para cada SKU en la lista, el cddigo filtra el DataFrame original para obtener los
datos especificos de dicho SKU, luego los divide en conjuntos de entrenamiento y prue-
ba segtn la longitud total de registros y el nimero de periodos de prediccion deseado
(n_output). Los datos de entrenamiento se escalan utilizando el método MinMaxScaler
para mejorar la eficiencia del modelo LSTM, y se generan secuencias de series de tiem-
po mediante TimeseriesGenerator, que transforma los datos en un formato adecuado
para el entrenamiento del modelo.

El modelo LSTM se configura con una capa LSTM de 100 unidades y activacion
ReLU, seguida de una capa densa. Se compila utilizando el optimizador Adam y una
funcién de pérdida de error cuadratico medio (mse). Tras entrenarse en los datos de
entrenamiento durante el nimero de épocas especificado (n_epochs), el modelo genera
predicciones sobre los datos de prueba.

Para realizar la prediccion en multiples pasos, el cddigo utiliza un lote de evalua-
cion inicial (first_eval_batch) y realiza una iteracion en la que el modelo genera un
valor de prondstico que se utiliza como entrada para el siguiente paso. Este proceso se
repite hasta obtener todos los prondsticos para el conjunto de prueba. Las predicciones
escaladas se convierten a su escala original mediante el inverso del escalador, y se afia-
den al DataFrame test junto con el identificador del SKU, cédigo del producto y fecha
de orden.

Finalmente, el c6digo concatena los resultados de todos los SKU en el DataFrame
pronosticos_rn_lstm, establece FECHA_ORDEN como indice y devuelve el conjunto
de prondsticos completos para la demanda de cada producto. A continuacion, se detalla

el codigo de predict_using_lstm:

seed_value = 42
def predict_using_lstm (df, n_output, n_epochs):
random . seed (seed_value)

np.random. seed (seed_value)
tf .random . set_seed (seed_value)
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# DataFrame para almacenar los pronosticos generados
pronosticos_rn_Ilstm = pd.DataFrame (columns=["ID’, "COD_SKU_SAP’,
"UND_ORDEN’, °LSTM’])

# Lista de SKU unicos en el DataFrame de entrada
sku_list = df[’ID’].unique ()

for n in sku_list:
# Filtrado de datos por SKU
nuevo = df[df[’ID’] == n]
total_reg = len(nuevo)

# Extraccion de datos necesarios para el pronostico
COD_SKU_SAP = nuevo [[ 'COD_SKU_SAP’ ]][total_reg — n_output:]
ID = nuevo[['ID’]][total_reg — n_output:]

FECHA_ORDEN = nuevo.index[total_reg — n_output:]

# Division en datos de entrenamiento y prueba
nuevo = nuevo [[ "UND_ORDEN’ ]]

train = nuevo[:total_reg — n_output]

test = nuevo[total_reg — n_output:]

# Escalado de los datos de entrenamiento y prueba
scaler = MinMaxScaler ()

scaler. fit(train)

scaled_train = scaler.transform(train)
scaled_test = scaler.transform(test)

# Generador de series temporales

generator = TimeseriesGenerator(scaled_train, scaled_train ,
length=n_output, batch_size=1)

X, y = generator[0]

n_features = 1

# Definicion y configuracion del modelo LSTM

model = Sequential ()

model . add (LSTM(100, activation="relu’, input_shape=(n_output
, n_features)))

model . add (Dense (1))

model . compile (optimizer="adam’, loss="mse )

model. fit (generator , epochs=n_epochs)

# Preparacion del primer lote de evaluacion y generacion de
predicciones

first_eval_batch

scaled_train[—n_output:]

first_eval _batch

first_eval_batch.reshape ((1, n_output,
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n_features))

predictions = []

current_batch = first_eval_batch.copy()

for i in range(len(test)):
current_pred = model. predict(current_batch)[0]
predictions .append(current_pred)
current_batch = np.append(current_batch[:, 1:, :], [[
current_pred]], axis=1)

true_predictions = scaler.inverse_transform (predictions)

test[’ID’] = ID

test [ "COD_SKU_SAP’ ] COD_SKU_SAP
test [ "FECHA_ORDEN’] = FECHA_ORDEN
test[ 'LSTM’] = true_predictions

pronosticos_rn_Ilstm = pd.concat ([ pronosticos_rn_Istm , test])

pronosticos_rn_Istm.set_index ('FECHA_ORDEN’ , inplace=True)

return pronosticos_rn_lstm

Listing IV.6: Funcién predict_using_lstm en Python

Una vez obtenidos los prondsticos, se calcula el error de prediccion para cada pro-
ducto utilizando el indice MAPE. Se inicializa un DataFrame vacio, metric_error MAPE,
que tendrd las columnas "ID’, "COD_SKU_SAP’ y 'LSTM’. Este DataFrame se usara
para almacenar el error calculado para cada producto, basado en la comparacién entre
las cantidades reales y las predicciones generadas por el modelo LSTM.

En primer lugar, el cédigo obtiene todos los valores unicos de la columna ’ID’
en el DataFrame pronosticos_rn, representando los distintos productos para los cuales
se calculard el error. Luego, se inicia un ciclo for para iterar sobre cada valor tnico de
"ID’. En cada iteracion, se filtra el DataFrame pronosticos_rn para obtener solo las filas
correspondientes al producto actual, creando asi un nuevo DataFrame llamado nuevo.

Para cada producto, el cédigo extrae las cantidades reales de pedidos, almace-
nadas en la columna "UND_ORDEN’, y las predicciones generadas por el modelo

LSTM, almacenadas en la columna 'LSTM’. Ademas, se obtiene el valor dnico de
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"COD_SKU_SAP’, que identifica el producto en el sistema, utilizando el valor corres-
pondiente del DataFrame filtrado.

El siguiente paso consiste en calcular el error MAPE entre las cantidades reales
y las predicciones de LSTM para el producto actual. Este valor se almacena junto
con el identificador del producto y su c6digo SKU en un DataFrame temporal, me-
tric_error_MAPE_temp. A continuacion, esta fila temporal se agrega al DataFrame
principal metric_error_ MAPE mediante la funciéon append(). Este proceso se repite
para cada producto en la lista de productos tnicos.

Al finalizar el ciclo, el DataFrame metric_error MAPE contiene el error MAPE
para cada producto, con las columnas correspondientes a 'ID’, "COD_SKU_SAP’ y el
valor calculado de LSTM. El resultado final es un DataFrame que proporciona una vi-
sion detallada del desempefio del modelo LSTM en términos de su error de prediccién

para cada producto. A continuacion, se detalla el cédigo de MAPE para LSTM:

metric_error_MAPE = pd.DataFrame (columns=[’ID’, COD_SKU_SAP’, ’LSTM’
)

sku = pronosticos_rn[ ID’].unique ()

for n in sku:

nuevo = pronosticos_rn[pronosticos_rn[ ID’] == n]
test=nuevo [ "UND_ORDEN" ]
rn_lstm=nuevo [ 'LSTM’ ]

COD_SKU_SAP_value = nuevo.loc[nuevo[’ID’] == n, "COD_SKU_SAP’].

unique ()

metric_error_MAPE_temp = pd.DataFrame ({
ID’: [n] ,
"COD_SKU_SAP’ : COD_SKU_SAP_value,
"LSTM’ : MAPE(test ,rn_Istm)
D)
metric_error_MAPE = metric_error_MAPE . append(

metric_error_ MAPE_temp, ignore_index=True)

metric_error_ MAPE

Listing IV.7: Cédigo de MAPE de LSTM
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4.6. Implementacion del modelo de Unidad Recurrente

con Puertas

El objetivo de esta seccion es evaluar la efectividad del modelo de Red Neuronal
Recurrente Gated Recurrent Unit (GRU) en la prediccion precisa de series temporales.
A través de diferentes configuraciones y ajustes de los hiperparametros, se busca de-
terminar como el GRU puede captar patrones no lineales y relaciones complejas en los
datos historicos de demanda. Este andlisis se centrard en la capacidad del GRU para
manejar la variabilidad estacional y las fluctuaciones de los datos a lo largo del tiempo,
lo que permitird una mejora significativa en los prondsticos y proporcionaré una herra-
mienta mds robusta y fiable para la toma de decisiones en la gestién de la demanda de
productos.

En este cédigo se implementa un modelo de Red Neuronal Recurrente basado en
la arquitectura Gated Recurrent Unit (GRU) para la prediccion de series temporales de
demanda de productos. La funcién predict_using_gru toma como pardmetros
un DataFrame df con los datos de entrada, el niimero de entradas (n_input) y las épocas
de entrenamiento (n_epochs). Primero, se establece una semilla aleatoria para asegurar
la reproducibilidad de los resultados en la generacion de nimeros aleatorios y en la
configuracién de la red neuronal.

Dentro de la funcidn, se crea un DataFrame vacio pronosticos_rn_gru para alma-
cenar los resultados de los prondsticos, con columnas como ’ID’, ’"COD_SKU_SAP’,
"UND_ORDEN’, y "GRU’. Luego, se itera sobre cada SKU unico en los datos de en-
trada para realizar la prediccion individualmente para cada uno. Para cada SKU, se
divide el conjunto de datos en dos partes: una para entrenamiento y otra para prueba, y
se normalizan utilizando el MinMaxScaler para escalar los valores entre 0 y 1, lo que
mejora el rendimiento del modelo.

A continuacion, se utiliza la clase TimeseriesGenerator para crear los lotes de da-
tos secuenciales necesarios para el entrenamiento de la red neuronal. Se define una
red neuronal secuencial en la que se emplea una capa GRU con 100 unidades y una
activacion RelLU, seguida de una capa densa que predice un tnico valor. El modelo
se compila utilizando el optimizador adam’ y el error cuadratico medio (MSE) como
funcion de pérdida. Posteriormente, el modelo se entrena durante el nimero especifi-
cado de épocas (n_epochs) usando los datos de entrenamiento.

Después de entrenar el modelo, se realizan las predicciones sobre el conjunto de
prueba. Para cada paso, se hace una prediccion utilizando el modelo entrenado, y la
prediccion se agrega a las predicciones previas. Finalmente, las predicciones se deses-
calan utilizando el inverso del escalador y se incorporan al DataFrame de prueba, que
también contiene las columnas ’ID’, ’"COD_SKU_SAP’ y 'TFECHA_ORDEN’.

Al finalizar el proceso de prediccion para todos los SKUSs, el DataFrame pronos-
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ticos_rn_gru contiene los resultados finales y se establece el indice a la columna "FE-
CHA_ORDEN'’. El resultado final es un DataFrame con los prondsticos generados por
el modelo GRU para cada SKU y sus respectivas fechas. A continuacion, se detalla el

codigo de predict_using_gru:

seed_value = 42

def predict_using_gru(df, n_input, n_epochs):
random . seed (seed_value)
np.random. seed (seed_value)
tf .random.set_seed (seed_value)
pronosticos_rn_gru = pd.DataFrame (columns=["ID’, COD_SKU_SAP’ ,
UND_ORDEN’, ’GRU’])

s

sku_list = df[’ID’].unique ()

for n in sku_list:

nuevo = df[df[’ID’] == n]

total_reg = len(nuevo)

ID = nuevo[['ID’]][total_reg — n_input:]

COD_SKU_SAP = nuevo [[ 'COD_SKU_SAP’ ]][ total_reg — n_input:]
FECHA_ORDEN = nuevo.index[total_reg — n_input:]

nuevo = nuevo [[ "UND_ORDEN’ ]]

train

nuevo [: total_reg — n_input]

test = nuevo[total_reg — n_input:]

scaler = MinMaxScaler ()

scaler. fit(train)

scaled_train = scaler.transform(train)
scaled_test = scaler.transform(test)
generator = TimeseriesGenerator(scaled_train, scaled_train,

length=n_input, batch_size=1)
X, y = generator [0]

n_features = 1

model = Sequential ()

model . add (GRU(100, activation="relu’, input_shape=(n_input,
n_features)))

model . add (Dense (1))

model.compile (optimizer="adam’, loss="mse )

model . fit_generator (generator , epochs=n_epochs)



48

49

50

55

first_eval_batch = scaled_train[—-n_input:]

first_eval _batch first_eval_batch.reshape ((1, n_input,

n_features))
predictions = []

current_batch = first_eval_batch.copy()

for i in range(len(test)):
current_pred = model. predict(current_batch)[0]
predictions .append(current_pred)
current_batch = np.append(current_batch[:, 1:, :], [I

current_pred]], axis=I1)
true_predictions = scaler.inverse_transform (predictions)
test[’ID’] = ID
test['GRU’] = true_predictions
test [ "COD_SKU_SAP’] = COD_SKU_SAP
test [ 'FECHA_ORDEN’] = FECHA_ORDEN
pronosticos_rn_gru = pd.concat ([ pronosticos_rn_gru, test])

pronosticos_rn_gru.set_index ('FECHA_ORDEN’, inplace=True)

return pronosticos_rn_gru

Listing I'V.8: Funcion predict_using_gru en Python

Una vez obtenidos los prondsticos, se calcula el error de prediccion para cada pro-

ducto utilizando el indice MAPE. Se inicializa un DataFrame vacio, metric_error MAPE,

que tendrd las columnas ’ID’, "COD_SKU_SAP’ y "GRU’. Este DataFrame se usara
para almacenar el error calculado para cada producto, basado en la comparacién entre
las cantidades reales y las predicciones generadas por el modelo GRU.

En primer lugar, el cédigo obtiene todos los valores unicos de la columna ’ID’
en el DataFrame pronosticos_rn, representando los distintos productos para los cuales
se calculara el error. Luego, se inicia un ciclo for para iterar sobre cada valor tnico de
"ID’. En cada iteracion, se filtra el DataFrame pronosticos_rn para obtener solo las filas
correspondientes al producto actual, creando asi un nuevo DataFrame llamado nuevo.

Para cada producto, el cédigo extrae las cantidades reales de pedidos, almace-
nadas en la columna "UND_ORDEN’, y las predicciones generadas por el mode-
lo GRU, almacenadas en la columna ’GRU’. Ademas, se obtiene el valor tnico de
"COD_SKU_SAP’, que identifica el producto en el sistema, utilizando el valor corres-
pondiente del DataFrame filtrado.

El siguiente paso consiste en calcular el error MAPE entre las cantidades reales
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y las predicciones de GRU para el producto actual. Este valor se almacena junto
con el identificador del producto y su c6digo SKU en un DataFrame temporal, me-
tric_error_MAPE_temp. A continuacidn, esta fila temporal se agrega al DataFrame
principal metric_error_ MAPE mediante la funciéon append(). Este proceso se repite
para cada producto en la lista de productos tnicos.

Al finalizar el ciclo, el DataFrame metric_error MAPE contiene el error MAPE
para cada producto, con las columnas correspondientes a 'ID’, "COD_SKU_SAP’ y
el valor calculado de GRU. El resultado final es un DataFrame que proporciona una
vision detallada del desempefio del modelo GRU en términos de su error de prediccion

para cada producto. A continuacion, se detalla el c6digo de MAPE para GRU:

metric_error_MAPE = pd.DataFrame (columns=["ID’, COD_SKU_SAP’, ’GRU’ ])

sku = pronosticos_rn[’ID’ ].unique ()
for n in sku:
nuevo = pronosticos_rn[pronosticos_rn[’ID’] == n]

test=nuevo [ "UND _ORDEN" |

rn_gru=nuevo[ 'GRU’ ]

COD_SKU_SAP_value = nuevo.loc[nuevo[’ID’] == n,

unique ()

metric_error_MAPE_temp = pd.DataFrame ({
ID’: [n] ,
"COD_SKU_SAP’ : COD_SKU_SAP_value,
"GRU’ : MAPE(test ,rn_gru)
P
metric_error_MAPE = metric_error_MAPE . append (

metric_error_ MAPE_temp, ignore_index=True)

metric_error_ MAPE

Listing IV.9: Cédigo de MAPE de GRU

"COD_SKU_SAP’ ].
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Capitulo V

RESULTADOS

5.1. Objetivo Especifico 1: Suavizaciones Exponencia-

les

Los resultados obtenidos del prondstico utilizando el conjunto de datos analizado
en la Tabla 4 revelan patrones significativos en la serie temporal de 6rdenes. A tra-
vés de la implementacion de modelos de suavizacién exponencial, se logré proyectar
la demanda de productos para un periodo de 7 meses. Para el producto SKU 42, los
prondsticos muestran un aumento constante en la demanda de enero a julio. Los mo-
delos HWES2_ADD y HWES2_MUL presentan valores relativamente cercanos entre
si, pero se observa una diferencia significativa cuando se comparan con los modelos
HWES3_MM, HWES3_MA, HWES3 AM y HWES3 AA. Este comportamiento su-
giere que los modelos HWES podrian estar sobreestimando la demanda en los dltimos
meses, especialmente con los modelos mds complejos como HWES3. La precision del
prondstico depende de como se ajusten los pardmetros de los modelos, por lo que se
puede considerar que la prediccion es razonablemente buena para los primeros meses,
pero los modelos mds complejos podrian necesitar ajustes para evitar sobreestimacio-
nes. En el caso del producto SKU 389, el prondstico muestra una tendencia de aumen-
to moderado en la demanda desde enero hasta julio. Las predicciones de los modelos
HWES2_ADD y HWES2_MUL son bastante consistentes, lo que sugiere estabilidad y
fiabilidad en los prondsticos. Sin embargo, el modelo HWES3_MM presenta algunas
fluctuaciones notables, especialmente en los meses de mayor demanda, lo que indi-
ca que este modelo podria no estar capturando correctamente las tendencias de los
datos. Aunque la precision es aceptable, el modelo HWES3 podria requerir ajustes
para mejorar su desempeno. Finalmente, para el producto SKU 464, las predicciones
muestran una variabilidad mas amplia en comparacién con los otros productos. Este
comportamiento refleja que la demanda es mas volatil, y los modelos estdn capturando

diferentes aspectos de esta variabilidad. Mientras que los modelos HWES2_ADD y
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HWES2_MUL tienden a generar predicciones mds altas, los modelos HWES3_MM,
HWES3_MA, HWES3_AM y HWES3_AA presentan resultados més estables. La am-
plia diferencia en los prondsticos podria indicar que algunos modelos no se estan ajus-
tando bien a la variabilidad de la demanda del producto. Aunque los resultados gene-
rales muestran una tendencia de crecimiento, la prediccion es menos precisa debido a
la mayor fluctuacién en los datos. El tiempo total de ejecucién fue de 13 minutos, lo

cual se considera 6ptimo para esta evaluacion.



Tabla 4
Resultados de Prondsticos: Suavizaciones Exponenciales Dobles y Triples

UND SESGO SESGO SESGO SESGO SESGO SESGO
SKU ORDEN MES HWES2_ADD HWES2_ MUL HWES3_MM HWES3_MA HWES3_AM HWES3_AA HWES2 ADD HWES2 MUL HWES3 MM HWES3 MA HWES3 AM HWES3 AA
42 136 1 135.51 134.2 145.66 151.66 149.26 144.29 0.49 -133.2 -10.15 -17.46 -3.6 7.37
42 112 2 136.81 134.93 161.93 156.78 161.5 146.01 -24.81 -132.93 -25.12 -21.85 0.43 10.77
42 122 3 138.11 135.67 219.48 171.69 212.86 157.44 -16.11 -132.67 -81.37 -36.02 6.62 14.25
42 156 4 139.41 136.41 244.36 187.84 246.01 170.02 16.59 -132.41 -104.95 -51.43 -1.65 17.82
42 146 5 140.71 137.16 265.76 195.27 268.76 173.73 5.29 -132.16 -125.05 -58.11 -3 21.54
42 118 6 142.01 137.91 314.31 201.51 314.05 176.01 -24.01 -131.91 -172.3 -63.6 0.26 25.5
42 128 7 143.32 138.67 183.89 182.79 184 153.99 -15.32 -131.67 -40.57 -44.12 -0.11 28.8
389 141 1 110.22 111.46 116.86 115.02 116.54 114.93 30.78 -110.46 -6.64 -3.56 0.32 0.09
389 132 2 111.23 112.82 115.61 114.93 115.04 114.78 20.77 -110.82 -4.38 -2.11 0.57 0.15
389 130 3 112.24 114.19 127.1 122.69 126.09 122.5 17.76 -111.19 -14.86 -8.5 1.01 0.19
389 146 4 113.25 115.59 111 113.32 109.96 113.05 32.75 -111.59 225 2.27 1.04 0.27
389 136 5 114.26 117 106.81 111.68 105.65 111.35 21.74 -112 7.45 5.32 1.16 0.33
389 132 6 115.26 118.43 123.23 119.73 121.46 119.34 16.74 -112.43 -1.97 -1.3 1.77 0.39
389 138 7 116.27 119.87 107.58 113.2 106.08 112.79 21.73 -112.87 8.69 6.67 1.5 0.41
464 114 1 152.37 156.2 291.01 167.25 184 170.73 -38.37 -155.2 -138.64 -11.05 107.01 -3.48
464 117 2 153.73 160.4 125.83 133 145.14 138.95 -36.73 -158.4 27.9 274 -19.31 -5.95
464 166 3 155.09 164.71 249.22 153.24 198.04 161.86 10.91 -161.71 -94.13 11.47 51.18 -8.62
464 169 4 156.46 169.14 306.9 171.69 307.54 183.39 12.54 -165.14 -150.44 -2.55 -0.64 -11.7
464 169 5 157.82 173.69 349.1 158.31 236.23 171.52 11.18 -168.69 -191.28 15.38 112.87 -13.21
464 165 6 159.18 178.36 298.83 151.96 195.32 165.68 5.82 -172.36 -139.65 26.4 103.51 -13.72
464 163 7 160.54 183.16 382.57 192.25 320.28 211.82 2.46 -176.16 -222.03 -9.09 62.29 -19.57

Fuente. Elaboracion propia.

65
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Se aplicé el procedimiento para evaluar las métricas de error MAPE en la Ta-
bla 5, en las predicciones realizadas utilizando los métodos de suavizacién exponen-
cial. La tabla presenta los resultados obtenidos para cada método, incluyendo las co-
lumnas HWES2_ADD, HWES2 _MUL, HWES3_MM, HWES3_MA, HWES3_AMy
HWES3_AA, que reflejan el rendimiento de los modelos en relacion con los diferentes
identificadores de producto SKU. Los valores en cada celda representan la magnitud
del MAPE, donde un valor mas bajo indica un mejor desempeiio del modelo en tér-
minos de precision de la prediccion. Se observa que ciertos SKU presentan errores
significativamente mds altos en determinadas metodologias, como el SKU 464, que
muestra un MAPE elevado en varios métodos, lo que sugiere dificultades particulares
en la prediccion de este producto. En contraste, el SKU 485 tiene métricas de error
notablemente mds bajas, lo que indica que los modelos se ajustan mejor a los datos de

este producto.

Tabla 5
Resultados de MAPE: Suavizaciones Exponenciales Dobles y Triples

SKU HWES2_ADD HWES2 MUL HWES3_MM HWES3_MA HWES3_AM HWES3_AA
4 0.29473883 0.32407304 0.47290344  0.31425391 0.30506323  0.25442121
6 0.12889457 0.10507545 0.11573829  0.13503107  0.10967966  0.12862658
18 0.1303665 0.15524887 0.23961876  0.15814559  0.31049321  0.15062534
42 0.1175562 0.10975066 0.68612565 0.3713688 0.68585199  0.23278202

389 0.16868157 0.15123429 0.15128362  0.14930762  0.15902518  0.15122292
464 0.12956658 0.14030669 0.88133208 0.14548658  0.48768225  0.15913031
485 0.13590735 0.07170524 0.053801 0.07024871 0.06736591  0.05857643
543 0.18935969 0.21869796 0.27892144  0.18924295  0.22407217  0.14365319
854 0.12898095 0.12152025 0.10827334  0.10859143  0.13538893  0.13701144
994 0.05348411 0.06143441 0.11169215 0.09430318  0.10294966  0.08588101

1126 0.15182948 0.25097722 0.26091378 0.21850788  0.18142348  0.15073257

1180  0.09683906 0.11472907 0.25729701 0.17645228  0.22560675  0.17338984

1203 0.0965938 0.15808187 0.20248981 0.17394307 0.1472017 0.12380798

1269  0.15294614 0.11950361 0.28738654  0.20601602  0.30690137  0.23180608

1329 0.17143244 0.24348396 0.09042313 0.12736923  0.08856068  0.12336962

Fuente. Elaboracion propia.

La Figura 9 muestra un conjunto de graficos comparativos que representan los pro-
nosticos de demanda generados mediante técnicas de suavizacidon exponencial para
diversos productos, identificados por sus respectivos SKU. Cada subgrafico presenta
la evolucidn de las 6rdenes UND_ORDEN junto con las proyecciones realizadas por
el modelo de suavizacidn, lo que permite evaluar la efectividad del modelo en la pre-
diccion de la demanda. En el primer gréfico, correspondiente al Producto SKU 3261,
se observa que la serie original presenta un patrén ciclico con altibajos regulares. Por
otro lado, el prondstico muestra una tendencia general al alza, representada por una
linea recta ascendente. Esto indica que el modelo HWES2_MUL captura la tendencia

general de crecimiento, pero no logra modelar con precision las fluctuaciones estacio-
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nales de los datos. El segundo grafico, correspondiente al Producto SKU 2419, revela
patrones de demanda maés irregulares, con un patrén ciclico claro, caracterizado por al-
tibajos regulares que sugieren una estacionalidad marcada. Sin embargo, el prondstico,
representado por una linea recta ascendente, no captura esta estacionalidad. El modelo
parece captar la tendencia general al alza, pero no logra modelar adecuadamente las
fluctuaciones periddicas, lo que sugiere que el prondstico podria no ser muy preciso. El
tercer grafico, correspondiente al Producto SKU 2014, muestra una excelente concor-
dancia entre la serie original UND_ORDEN Yy el prondstico generado por el modelo
HWES3_MM. Ambas lineas siguen un patrén ciclico muy similar, con picos y valles
que coinciden en el tiempo. Esto indica que el modelo ha capturado efectivamente tan-
to la tendencia general como la estacionalidad de los datos. La cercania entre ambas
lineas sugiere que el prondstico es bastante preciso y que el modelo HWES3_MM es
adecuado para modelar esta serie de tiempo en particular. Finalmente, el grafico co-
rrespondiente al Producto SKU 1742 muestra que ambas lineas presentan un patrén
ciclico similar, con picos y valles que coinciden en el tiempo. Esto sugiere que el mo-
delo ha capturado de manera efectiva tanto la tendencia general como la estacionalidad
de los datos. La cercania entre ambas lineas indica que el prondstico es bastante pre-
ciso y que el modelo HWES3_AA es adecuado para modelar esta serie de tiempo en
particular. Los resultados obtenidos mediante la evaluacion de los métodos de Suaviza-
cién Exponencial Doble y Triple indican que ambos modelos presentan un desempefio
adecuado en el prondstico de la demanda de productos. En particular, la distribucién
del MAPE evidencia que mds del 80 % de los productos tienen errores inferiores al
20 %, lo que confirma la precisioén y confiabilidad de estos métodos. Asimismo, no se
registran valores de MAPE superiores al 50 %, lo que garantiza que el margen de error
se mantiene dentro de los limites aceptables. En consecuencia, el uso de estos métodos
contribuye significativamente a la mejora en la toma de decisiones para la asignacién

de ubicaciones de almacenamiento, validando la hipétesis planteada en este estudio.
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UND_ORDEN y Pronéstico por Mes UND_ORDEN y Pronéstico por Mes

(a) Grdfico Comparativo del Producto (b) Grdfico Comparativo del Producto
con SKU = 3261 con SKU =2419

UND_ORDEN y Pronéstico por Mes UND_ORDEN y Pronéstico por Mes
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(¢) Grdfico Comparativo del Producto (d) Grdfico Comparativo del Producto
con SKU = 2014 con SKU = 1742
Figura 9

Grdficos de UND_ORDEN y Prondsticos usando Suavizacion Exponencial
Fuente. Elaboracion propia.

5.2. Objetivo Especifico 2: Autorregresivo Integrado de

Promedio Movil - Estacionalidad

La Tabla 6 presenta los prondsticos de demanda generados por el modelo (S)ARIMA
para una variedad de productos, identificados por su SKU. En ella se incluyen los valo-
res histéricos de 6rdenes UND_ORDEN para cada producto, junto con los pardmetros
ajustados del modelo: AR (AutoRegresivo), I (Integrado), MA (Media Mdvil) y los
componentes estacionales SO_AR (AutoRegresivo Estacional), SO_D (Diferenciacion
Estacional) y SO_MA (Media Moévil Estacional). Los resultados muestran patrones
significativos en la variabilidad de las 6rdenes, lo que puede facilitar la planificacién de
inventarios y la toma de decisiones estratégicas en la gestion de productos. Los pronds-
ticos de demanda generados por el modelo (S)ARIMA muestran diversas tendencias a
lo largo de los meses para los productos evaluados. Para el producto con SKU 1742,
se observa estabilidad en las predicciones, lo que sugiere una demanda relativamente
constante durante el periodo analizado. Las diferencias entre las unidades ordenadas
UND_ORDEN no son pronunciadas, y los valores del prondstico (S)ARIMA se man-

tienen cercanos, lo que indica que el modelo es adecuado para predecir una demanda
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constante. Por otro lado, el producto con SKU 1771 muestra una ligera disminucién en
la demanda a lo largo de los meses. La variabilidad en los valores refleja una tendencia
decreciente, lo que sugiere que el modelo (S)ARIMA esta capturando una reduccién
en la demanda de este producto. Finalmente, el producto con SKU 3509 presenta pro-
nosticos mds bajos y fluctuantes. La caida progresiva en las predicciones podria indicar
una demanda decreciente o inestable, reflejada en los valores més bajos de (S)ARIMA
a medida que avanzan los meses. En general, los prondsticos son razonablemente ade-
cuados, aunque las variaciones en los resultados podrian requerir ajustes dependiendo
de las fluctuaciones reales del mercado. Se observa también que algunos SKUs presen-
tan valores de 0 en los componentes estacionales, lo que sugiere que estos productos no
siguen patrones estacionales en su demanda, indicando un comportamiento mas lineal

y posiblemente mds predecible.

Tabla 6
Resultados de Prondsticos: (S)ARIMA

SKU UND_ORDEN MES AR I MA SO_AR SO_D SO_MA (S)ARIMA Sesgo
1742 909 1 1 0 2 0 0 0 790.084564 -118.92
1742 799 2 1 0 2 0 0 0 787.131164 -11.87
1742 831 3 1 0 2 0 0 0 789.885113  -41.11
1742 796 4 1 0 2 0 0 0 787.317145  -8.68
1742 869 5 1 0 2 0 0 0 789.711692  -79.29
1742 799 6 1 0 2 0 0 0 787.478855 -11.52
1742 796 7 1 0 2 0 0 0 789.560903  -6.44
1771 203 1 2 0 2 3 0 1 208.768162  5.77
1771 213 2 2 0 2 3 0 1 201.223997 -11.78
1771 241 3 2 0 2 3 0 1 206.613607 -34.39
1771 242 4 2 0 2 3 0 1 201.854537 -40.15
1771 252 5 2 0 2 3 0 1 202.126423  -49.87
1771 211 6 2 0 2 3 0 1 189.418517 -21.58
1771 204 7 2 0 2 3 0 1 191.880394 -12.12
3509 32 1 4 0 1 1 0 3 46.0091142  14.01
3509 28 2 4 0 1 1 0 3 38.3877186  10.39
3509 42 3 4 0 1 1 0 3 44.5468185  2.55
3509 39 4 4 0 1 1 0 3 40.8834382  1.88
3509 26 5 4 0 1 1 0 3 39.762627  13.76
3509 35 6 4 0 1 1 0 3 42.2063004  7.21
3509 43 7 4 0 1 1 0 3 39.5348194  -3.47

Fuente. Elaboracion propia.

Los resultados del MAPE para el modelo (S)ARIMA se presentan en la tabla 7 Es-
te andlisis se llevo a cabo para cada producto identificado por su cédigo SKU, lo que
permite evaluar la precision de las predicciones del modelo. Se observan variaciones
significativas en los valores de MAPE, con el SKU 1329 mostrando un MAPE nota-
blemente alto de 2.3099, lo que sugiere que las predicciones para este producto son
considerablemente menos precisas en comparacion con otros SKUs. Por otro lado, el
SKU 6 se destaca por su bajo MAPE de 0.0580, indicando un desempefio altamente
satisfactorio del modelo en sus prondsticos. Esta tabla no solo proporciona una visién
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clara del rendimiento del modelo (S)ARIMA, sino que también ofrece una base para

comparar la eficacia de este método con otros modelos de prondstico utilizados en el

analisis.

Tabla 7

Resultados de MAPE: (S)ARIMA

SKU (S)ARIMA_MAPE MET_(S)ARIMA

4 0.308375519 (0,0,1)(0,0,0,12)

6 0.058028146 (0,0,0)(0,0,2,12)

18 0.423994832 (2,0,0)(0,0,0,12)
42 0.180463052 (1,0,0)(0,0,0,12)
389 0.040666143 (1,0,0)(0,0,1,12)
464 0.132026625 (0,0,0)(0,0,0,12)
485 0.052819558 (1,0,0)(0,0,0,12)
543 0.134739076 (3,0,0)(3,0,0,12)
854 0.061744132 (2,0,3)(2,0,1,12)
994 0.068077022 (0,0,0)(4,0,0,12)
1126 0.135584034 (0,0,0)(0,0,0,12)
1180 0.106937095 (1,0,0)(0,0,0,12)
1203 0.097430343 (2,0,0)(1,0,0,12)
1269 0.078849583 (0,0,0)(0,0,0,12)
1329 2.30988717 (3,0,2)(3,1,0,12)

Fuente. Elaboracion propia.

La Figura 10 presentan una serie de grificos comparativos que ilustran los pro-
nosticos de demanda generados por el modelo (S)ARIMA para diferentes productos,
identificados por sus respectivos SKU. Cada subgrafico muestra la evolucion de las
ordenes reales UND_ORDEN junto con las proyecciones del modelo, lo que facilita
una visualizacién clara de la precision del prondstico. En el primer gréfico, correspon-
diente al producto con SKU 2014, ambas lineas exhiben un patrén ciclico con picos y
valles recurrentes a lo largo del tiempo, lo que sugiere una marcada estacionalidad en
los datos. El modelo ajusta de manera adecuada la serie original, capturando efectiva-
mente los patrones estacionales y ciclicos. Por otro lado, el grafico del producto con
SKU 1329 revela una discrepancia significativa: mientras los valores reales permane-
cen relativamente estables, el modelo predice una tendencia decreciente marcada. Esto
sugiere un ajuste inadecuado, posiblemente debido a una seleccion incorrecta de hi-
perpardmetros o a la ausencia de patrones claros en los datos histéricos. En el caso del
producto con SKU 1978, se observan patrones de estacionalidad mds definidos, con
picos y valles pronunciados en la demanda. Aunque el modelo sigue la forma general
de los datos reales, hay diferencias en la amplitud de las fluctuaciones, lo que indica
un ajuste parcial. Esto sugiere la necesidad de refinar los pardmetros del modelo para
capturar de manera mds precisa la variabilidad presente en los datos histdricos. Final-
mente, el grafico del producto con SKU 3773 muestra fluctuaciones mds pronunciadas,

caracterizadas por picos y caidas significativas, mientras que el modelo genera un pro-
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ndstico més suavizado. Si bien logra capturar la forma general de la serie, no refleja
completamente la amplitud de las variaciones. Esto evidencia que el modelo podria no
estar capturando adecuadamente los cambios abruptos en la demanda, lo que requeriria
ajustes adicionales en los pardmetros para mejorar su capacidad predictiva. Los resulta-
dos obtenidos al aplicar el método Promedio Mdvil Integrado Autorregresivo (ARIMA
y SARIMA) en el prondstico de la demanda de productos muestran una distribucion
del MAPE que sugiere ciertas limitaciones en su precisién. Si bien el 66 % de los pro-
ductos presentan un MAPE menor al 20 %, indicando una buena capacidad predictiva
en estos casos, se observa que 34 % de los productos tienen un error superior al 20 %,
y un 8 % supera el umbral del 50 %, lo que los clasifica como prondsticos inexactos.
Estos resultados sugieren que, aunque (S)ARIMA puede ser ttil en ciertos escenarios,
su desempeiio es menos consistente en comparacion con otros métodos evaluados. La
presencia de valores de error elevados podria afectar la confiabilidad del modelo en la
toma de decisiones para la asignacion de ubicaciones de almacenamiento. Por lo tanto,
su aplicabilidad debe considerarse con precaucion, especialmente en contextos donde

se requiere una alta precision en los prondsticos.
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Figura 10

(b) Grdfico Comparativo del Producto
SKU = 1329
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(d) Grdfico Comparativo del Producto
SKU = 3773

Grdficos de UND_ORDEN y Pronosticos usando (S)ARIMA

Fuente.Elaboracién propia.
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5.3. Objetivo Especifico 3: Memoria a Largo y Corto

Plazo

Los resultados obtenidos en la Tabla 8 mediante el modelo LSTM evidencian va-
riaciones significativas entre los valores reales de unidades ordenadas UND_ORDEN
y los valores pronosticados, lo que refleja el rendimiento del modelo en la prediccién
de la demanda para diferentes productos SKU. Los prondsticos generados muestran
una considerable variabilidad en la demanda proyectada a lo largo del tiempo. En
el caso del producto con SKU 4, la prediccién inicial sigue una tendencia crecien-
te. Aunque las unidades ordenadas reales presentan fluctuaciones, el modelo LSTM
mantiene valores pronosticados relativamente estables, lo que sugiere que estd cap-
turando una demanda més constante. Por otro lado, para el producto con SKU 6, el
prondstico muestra una ligera tendencia a estabilizarse con un aumento gradual, lo que
indica un comportamiento mds predecible y consistente en comparacién con el SKU
4. Finalmente, el producto con SKU 18 presenta una dindmica completamente distin-
ta, destacandose por un crecimiento significativo en la prediccion de la demanda. Este
comportamiento sugiere un posible aumento exponencial en la demanda, lo que podria
requerir ajustes en las estrategias de almacenamiento y distribucidn para satisfacer las
necesidades proyectadas de manera eficiente. El tiempo total de ejecucion fue de 65

minutos, lo cual se considera regular para esta evaluacion.



Tabla 8
Resultados de Prondsticos: LSTM
SKU MES UND_ORDEN LSTM Sesgo

4 1 582 648.129058 -66.129058
4 2 663 676.281942 -13.281942
4 3 626 695.935408 -69.935408
4 4 666 697.809869 -31.809869
4 5 743 697.607167  45.392833

4 6 255 697.000713 -442.000713
4 7 491 697.527823 -206.527823
6 1 261 280.018216 -19.018216
6 2 272 281.484172 -9.484172

6 3 283 286.495723  -3.495723

6 4 266 287.561047 -21.561047
6 5 275 278.87224 -3.87224

6 6 231 276.843763 -45.843763
6 7 256 270.781097 -14.781097
18 1 125 138.745333  -13.745333
18 2 104 175.832263 -71.832263
18 3 145 239.637496 -94.637496
18 4 180 356.389239 -176.389239
18 5 132 623.672827 -491.672827
18 6 129 1305.88379 -1176.88379
18 7 160 3015.4249  -2855.4249

Fuente. Elaboracion propia.
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En los resultados obtenidos en la tabla 9 , se evalud la precisioén de los prondsticos
generados por el modelo LSTM mediante el calculo del MAPE para cada producto
individual, identificado por su SKU. Este andlisis se enfoco en comparar las cantida-
des reales de unidades ordenadas UND_ORDEN con los valores pronosticados por el
modelo. Para cada SKU, se calcul6é el MAPE con el objetivo de reflejar el nivel de
precision de los resultados.

Los datos obtenidos muestran variaciones significativas en los valores de MAPE
entre los diferentes SKUs. Por ejemplo, el SKU 18 presenta un MAPE de 4.7325,
lo que indica una menor precision en sus prondsticos respecto de otros productos,
como el SKU 6, que obtuvo un MAPE de tan solo 0.0673, evidenciando un desempefio
notablemente superior. La tabla también presenta los valores correspondientes a los
demds SKUs, lo que permite una comparacién directa del rendimiento del modelo.
Estos resultados proporcionan informacién valiosa para la toma de decisiones en la
gestion de inventarios y la planificacion de la demanda, al identificar los productos con
mayor y menor precision en los prondsticos. Por otro lado, el producto SKU 4 presenta
un MAPE de 0.3583, lo que indica una alta precisién en el prondstico. Aunque no es
perfecto, este nivel de error es suficientemente bajo como para considerar el modelo

util en la estimacion de la demanda de este producto.
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Tabla 9
Resultados de MAPE: LSTM

ID SKU MAPE_LSTM

1 4 0.3583135
2 6 0.0673459
3 18 4.7325143
4 42 0.1876232
5 389 0.0988873
6 464 0.4831417
7 485 0.1558728
8 543 0.1532642
9 854 0.2037437

10 994 0.2012104
11 1126 0.1783951
12 1180 0.1543409
13 1203 0.1210258
14 1269 0.1201573
15 1329 0.1220697

Fuente. Elaboracion propia.

La Figura 11 presentan una serie de graficos que ilustran los resultados obtenidos
a partir del modelo LSTM. El primer grafico corresponde al producto SKU 1336 e
incluye una comparacién entre la serie temporal de UND_ORDEN Yy el prondstico ge-
nerado por el modelo LSTM. En este caso, ambas lineas exhiben un patrén similar, lo
que indica que el modelo ha capturado satisfactoriamente las caracteristicas principa-
les de los datos. La cercania entre ambas lineas sugiere que el prondstico es bastante
preciso. En contraste, el grafico del producto SKU 3772 muestra que, aunque el mo-
delo LSTM logra capturar la tendencia general ascendente de los datos, se observa
una discrepancia significativa entre el prondstico y los valores reales, especialmente en
los picos. Esto sugiere que, aunque el modelo ha aprendido algunas caracteristicas de
los datos, no estd capturando completamente la complejidad de la serie temporal. Por
otro lado, el grafico correspondiente al producto SKU 6 revela que el modelo LSTM
identifica de manera general la tendencia ciclica de la serie temporal, pero subestima
claramente los picos y valles. Esto indica que, aunque el modelo ha aprendido algunas
caracteristicas clave de los datos, no logra captar completamente la complejidad de
la serie temporal, lo que limita su capacidad para reflejar con precision los extremos
de la demanda. De manera similar, en el caso del producto SKU 1329, tanto la serie
original como el prondstico presentan un patron estacional claramente definido, con
picos y valles recurrentes. Sin embargo, el modelo LSTM no replica adecuadamente
la amplitud de estos ciclos, ya que los valores médximos y minimos pronosticados son
considerablemente mas bajos que los reales. Esto evidencia una deficiencia en la capa-

cidad del modelo para predecir con precision los rangos de fluctuacion de la demanda,
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lo que podria afectar la efectividad de las decisiones basadas en este prondstico.

Los resultados obtenidos al aplicar el modelo de Memoria a Largo y Corto Pla-
zo (LSTM) en el pronéstico de la demanda de productos muestran una distribucién
del MAPE que plantea ciertos desafios en términos de precision. Solo el 30 % de los
productos presentan un MAPE menor al 20 %, lo que indica que la mayoria de los pro-
ndsticos no alcanzan un nivel 6ptimo de precision. Ademas, el 40 % de los productos
presentan un error superior al 20 %, y un 10 % supera el umbral del 50 %, clasificdndo-
se como prondsticos inexactos. Estos resultados sugieren que el desempeio del modelo
LSTM, en este contexto especifico, no alcanza la confiabilidad esperada para su uso en
la asignacion de ubicaciones de almacenamiento. La presencia significativa de errores
elevados compromete su aplicabilidad, por lo que su uso deberia ser reconsiderado o

complementado con otros enfoques para mejorar la precision de los prondsticos.
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Grdficos de UND_ORDEN y Pronosticos usando LSTM
Fuente. Elaboracion propia.
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5.4. Objetivo Especifico 4: Unidad Recurrente con Puer-

tas

Los resultados obtenidos en la Tabla 10 para los productos SKU 4, SKU 6 y SKU
18 muestran las predicciones de demanda generadas por el modelo GRU a lo largo de
varios meses de orden. En el caso del producto SKU 4, el modelo GRU presenta una
tendencia creciente en la prediccion de la demanda. Este comportamiento sugiere que
el modelo logra capturar una tendencia de aumento, aunque las fluctuaciones entre los
diferentes puntos de la serie no son muy pronunciadas. Para el producto SKU 6, las
predicciones del modelo GRU se mantienen dentro de un rango relativamente estable,
lo que indica que el modelo no detecta una tendencia clara en la demanda, limitdndose
a capturar una variabilidad moderada alrededor de un valor central. Finalmente, en el
caso del producto SKU 18, el modelo GRU muestra predicciones con ciertas fluctua-
ciones a lo largo de las fechas de orden. Esto sugiere que el modelo estd detectando
variaciones en la demanda de este producto, aunque no logra identificar una tendencia
definida, lo que podria sefialar la necesidad de ajustar los pardmetros del modelo para
mejorar su precision. El tiempo total de ejecucion fue de 90 minutos, lo cual se consi-

dera regular para esta evaluacion.



Tabla 10
Resultados de Pronosticos: GRU
SKU UND_ORDEN MES GRU Sesgo

4 582 1 663.217731 -81.217731
4 663 2 697.220466  -34.220466
4 626 3 722.126974  -96.126974
4 666 4 735.128520 -69.128520
4 743 5 738.964832  4.035168
4 255 6 738.913997 -483.913997
4 491 7 738.806251 -247.806251
6 261 1 309.898385 -48.898385
6 272 2 299.193010 -27.193010
6 283 3 311.606025 -28.606025
6 266 4 311.726907 -45.726907
6 275 5 309.680830 -34.680830
6 231 6 312.427988 -81.427988
6 256 7 310.128785 -54.128785
18 125 1 121.289044  3.710956
18 104 2 113.830375  -9.830375
18 145 3 123.083313  21.916687
18 180 4 132.127915  47.872085
18 132 5 143.338734  -11.338734
18 129 6 147.111495 -18.111495
18 160 7 116.385507  43.614493

Fuente. Elaboracion propia.
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Se aplic6 el MAPE en la tabla 11 los resultados obtenidos en la tabla anterior. Para
el producto SKU 4, el valor obtenido fue 0.408, lo que sugiere que el modelo GRU
logré una predicciéon moderadamente precisa, aunque con margen para mejorar. En
contraste, el producto SKU 6 obtuvo una puntuacién de 0.179, indicando dificultades
del modelo para ajustarse a los datos de este producto, probablemente debido a una
menor variabilidad o a la falta de patrones claros en la serie temporal. Por otro lado,
el producto SKU 18 presenté una puntuacion de 0.149, reflejando también una pre-
diccién subdptima, similar a la de SKU 6, lo que podria deberse a comportamientos
mds errdticos en la serie temporal o a la necesidad de ajustar los pardmetros del mo-
delo. Otros productos, como SKU 4, 6 y 18, registraron puntuaciones de 0.302, 0.098
y 0.780, respectivamente. Esto sugiere que productos como SKU 6 tienen un rendi-
miento relativamente bueno en términos de prediccidn, mientras que otros, como SKU
389 y SKU 485, evidencian una baja precision, lo que indica que el modelo no logré

capturar adecuadamente las fluctuaciones de demanda de estos productos.
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Tabla 11
Resultados de MAPE: GRU

ID SKU GRU

4 0.4080497
6  0.17862375
18  0.14860076

42 0.30241768
380  0.09761994
464  0.77972617
485 0.10405073
543 0.15001859
854 0.18642422
994  0.17493314
1126 0.36273882
1180 0.13049096
1203 0.10392935
1269 0.12491266
1329 0.12270942
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Fuente. Elaboracion propia.

La Figura 12 presentan una serie de graficos comparativos que ilustran los pronds-
ticos de demanda generados por el modelo GRU para diferentes productos. El gréfico
del producto SKU 464 muestra un desfase entre el pico del prondstico del modelo GRU
y el pico aparente en la variable UND_ORDEN, lo que sugiere que el modelo podria
estar retrasado en la deteccion de los cambios en la tendencia y, ademds, ser demasiado
sensible al ruido en los datos. Por otro lado, el grafico del producto SKU 3772 eviden-
cia que el modelo predice un crecimiento sostenido en los primeros meses y luego se
estabiliza en un nivel ligeramente superior al valor promedio de UND_ORDEN. Esta
discrepancia indica que el modelo GRU podria estar sobreestimando el crecimiento a
largo plazo. En el caso del producto SKU 1676, se observa que ambas series exhiben un
patrén ciclico, lo que sugiere una estacionalidad en los datos. Sin embargo, el modelo
GRU presenta un ligero desfase en relacion con los picos y valles de los datos reales,
ademds de una amplitud de fluctuaciones predichas inferior a la observada. Aunque
logra capturar la estacionalidad, persisten discrepancias en la precision. Finalmente, el
gréfico del producto SKU 1742 muestra que el modelo subestima la amplitud de las
fluctuaciones de UND_ORDEN, y los picos y valles de las predicciones no coinciden
exactamente con los datos reales, lo que indica que, si bien el modelo GRU logra cap-
turar ciertos aspectos de la estacionalidad, no es adecuado para realizar prondsticos
precisos.

Los resultados obtenidos al aplicar el modelo de Unidad Recurrente con Puertas en
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el prondstico de la demanda de productos evidencian una distribucién del MAPE que
presenta limitaciones en términos de precision. Solo el 29 % de los productos alcan-
zan un MAPE inferior al 20 %, lo que sugiere que la mayoria de las predicciones no
cumplen con los criterios de precision establecidos. Ademads, el 42 % de los productos
presentan un error entre el 20 % y el 50 %, mientras que un 7 % supera el umbral del
50 %, clasificindose como prondsticos inexactos. Estos resultados indican que el de-
sempefio del modelo GRU, en este contexto, no garantiza una precision adecuada para
la asignacion de ubicaciones de almacenamiento. La proporcion de productos con erro-
res elevados sugiere la necesidad de ajustes en el modelo o la exploracion de enfoques

alternativos para mejorar la calidad de los prondsticos.
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Grdficos de UND_ORDEN y Prondsticos usando GRU
Fuente. Elaboracion propia.

5.5. Resultados de los modelos de prondésticos por MA -
PE

5.5.1. Resumen de los modelos de MAPE

El anélisis de los resultados de la Tabla 12 evidencia la distribuciéon de productos

segtn los rangos de MAPE alcanzados por cada método de prondstico. (S)ARIMA
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lidera en el rango de alta precision menor al 10 % con 18 productos, seguido por la
suavizacion exponencial triple con 17 productos, la suavizacion exponencial doble con
14 productos, LSTM con 6 productos y GRU con 4 productos. En el rango de MA-
PE entre 10 % y 20 %, la suavizacién doble se posiciona como el mejor método con
29 productos, seguido de suavizacion triple con 23, LSTM con 24, GRU con 25 y
(S)ARIMA 15 respectivamente. En el rango de MAPE entre 20 % y 50 %, las redes
neuronales y (S)ARIMA destacan con un nimero considerable de productos: 18 para
GRU, 16 para LSTM y 13 para (S)ARIMA. En contraste, los métodos de suavizacién
exponencial presentan un menor desempefio en este rango, con 10 productos para la
suavizacion triple y 7 para doble. Finalmente, en el rango de MAPE superior al 50 %,
solo (S)ARIMA presenta 4 productos, mientras que GRU y LSTM clasifican 3 y 4
productos, respectivamente, y los métodos de suavizacidn no presentan productos en
esta categoria. Estos resultados resaltan que, aunque (S)ARIMA logra alta precision
para mds productos, las redes neuronales recurrentes como GRU y LSTM son compe-
titivas en rangos intermedios, mientras que los métodos de suavizacidn destacan por su

consistencia.

Tabla 12
Resultados de MAPE de los modelos de prondsticos

MAPE( %) SMOOTH.DOUBLE SMOOTH. TRIPLE (S)ARIMA LSTM GRU

<10 14 17 18 6 4
10-20 29 23 15 24 25
20-50 7 10 13 16 18

>50 0 0 4 4 3

Fuente. Elaboracién propia.

5.5.2. Resumen de los modelos de pronésticos MAPE

El andlisis de los resultados de la tabla 13 en términos de precision prondstica,
medida por el MAPE, revela diferencias notables entre los métodos evaluados. La téc-
nica de GRU presenta un desempeifio consistente, con un rango de valores entre un
minimo de 3.52 % y un maximo de 66.90 %, y un MAPE promedio de 22.81 %, lo
que indica una estabilidad relativa en sus predicciones. Por su parte, LSTM muestra
una mayor dispersién en los valores de error, con un promedio de 29.99 %, un mini-
mo de 6.09 % y un méaximo significativamente mas alto de 472.91 %, lo que sugiere
una sensibilidad a patrones més complejos o a variaciones extremas en los datos. En
el caso de (S)ARIMA, aunque alcanza un minimo bajo de 3. %, su valor maximo de
7837.15% y su promedio de 217.31 % reflejan una mayor vulnerabilidad ante datos
atipicos o variabilidad extrema. Los métodos de suavizacién exponencial, tanto do-

ble como triple, destacan por su estabilidad, con promedios de MAPE de 13.94 % y
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14.55 %, respectivamente, y rangos acotados entre 3.99 %-31.93 % para la suavizacién
doble y 3.17 %-44.40 % para la triple. Estos resultados evidencian que, mientras las
redes neuronales ofrecen ventajas para manejar patrones mas complejos, los métodos
estadisticos de suavizacién son opciones confiables en escenarios de menor variabili-
dad.

Tabla 13
Andlisis de los Valores Minimos, Mdximos y Promedios del MAPE en los Modelos de
Prondstico

Método Maximo Minimo Promedio
GRU 66.90 % 3.52% 22.81 %
LSTM 47291 %  6.09 % 29.99 %
(S) ARIMA 7837.15% 3.92% 217.31%

DOUBLE SMOOTHING  31.93% 3.99 % 13.94 %
TRIPLE SMOOTHING 44.40 % 3.17 % 14.55 %

Fuente. Elaboracion propia.

5.5.3. Resumen de los modelos de MAPE agrupados

Los resultados obtenidos en la Tabla 14 evidencian diferencias significativas en la
precision de los modelos de prondstico evaluados, categorizados en rangos de MA-
PE. Los métodos de suavizacion exponencial destacan en el rango de alta precision
(MAPE <10 %), logrando predecir con alta exactitud para 20 productos, superando a
(S)ARIMA con 18 productos y a las redes neuronales recurrentes, que alcanzaron 8
productos en este rango. En el rango de MAPE entre 10 y 20 %, los métodos de sua-
vizacién exponencial y las redes neuronales recurrentes se muestran competitivos, con
24 productos cada uno, mientras que (S)ARIMA queda rezagado con 15 productos.
En el rango de MAPE entre 20 y 50 %, las redes neuronales lideran con 16 produc-
tos, seguidas de (S)ARIMA con 13 productos y los métodos de suavizacién con solo
6. Finalmente, en el rango de menor precision (MAPE >50 %), los métodos de suavi-
zacion no presentan productos en esta categoria, mientras que (S)ARIMA vy las redes
neuronales registran 4 y 2 productos, respectivamente. Estos resultados subrayan la
consistencia de los métodos de suavizacion exponencial en rangos de alta precision y
la capacidad de las redes neuronales para manejar patrones mds complejos, aunque con

cierta dispersion en los resultados.
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Tabla 14
Resultados de MAPE de los modelos Agrupados

MAPE Suavizacion Exponencial (S)ARIMA Redes Neuronales Recurrentes

<10 20 18 8
10-20 24 15 24
20-50 6 13 16

>50 0 4 2

Fuente. Elaboracion propia.
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Capitulo VI

DISCUSION

6.1. Hipotesis Especifica 1: Suavizaciones Exponencia-

les

Se analizaron los resultados obtenidos de la métrica de error MAPE en la predic-
cién de la demanda utilizando modelos de suavizacion exponencial doble y triple, con
el fin de contrastar los hallazgos con los reportados en estudios previos.

Por un lado, el estudio de Parasian et al. (2020) emple6 enfoques de suavizacién
exponencial doble, alcanzando un MAPE de 27.72 %. Este valor es superior al valor
promedio obtenido en este trabajo 13.94 % para el mismo modelo. En otro estudio, Ria-
wan y Pardede (2023) obtuvieron un MAPE de 21.09 %, también mayor que el valor
promedio del presente estudio. Sin embargo, en ambos trabajos, los valores de MAPE
fluctuaron entre el 20 % y el 50 %, un rango considerado aceptable para modelos de
prediccidn en entornos précticos. En contraste, los resultados obtenidos son mds favo-
rables. Finalmente, Delgado Delgado Eraso et al. (2022) evaluaron varios productos, y
el item con el menor MAPE fue de 12 %, mientras que el valor maximo alcanzado fue
del 66 %, lo cual demuestra resultados considerablemente elevados en comparacién
con los presentados, resaltando la eficacia de los métodos de prondstico utilizados.

Por otro lado, el modelo de suavizacién exponencial triple analizado por Bustami
et al. (2023) alcanz6 un MAPE de 6.52 %, mientras que el presente estudio reportd un
valor minimo de 3.17 %, lo que evidencia una mayor precision en las predicciones ob-
tenidas. De manera similar, Koech et al. (2021) present6 valores de MAPE inferiores a
2.55 %, cercanos al resultado minimo encontrado. Sin embargo, en el estudio de Khai-
rina et al. (2021), se realiz6 un andlisis similar en el que los resultados mostraron un
MAPE de 9.85 %, superior al valor minimo registrado, pero inferior al valor promedio.
Estos hallazgos destacan la efectividad del método de suavizacion exponencial triple,
que mantiene consistentemente valores de MAPE por debajo del 10 %, consoliddndose

como una herramienta altamente precisa para aplicaciones de prondstico. Finalmente,
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en el estudio de Delgado Eraso et al. (2022), se evaluaron varios productos, siendo el
producto con el menor MAPE de 12 %, mientras que el valor maximo alcanzé el 52 %.
Estos resultados son considerablemente mas altos en comparacién con los obtenidos,

lo que refuerza la efectividad de los métodos de prondstico utilizados.

6.2. Hipotesis Especifica 2: Autorregresivo Integrado

de Promedio Movil - Estacionalidad

Se analizaron los resultados obtenidos de la métrica de error MAPE en la pre-
diccién de la demanda utilizando modelos autorregresivos integrados de media mévil
(ARIMA y SARIMA), con el fin de contrastar los hallazgos con los reportados en
estudios previos.

Por un lado, el modelo ARIMA analizado por Borucka (2023) alcanzé un MAPE
extremadamente preciso de 1.01 %, lo que demuestra su alta exactitud en la predic-
cion, aunque el valor minimo obtenido fue de 3.92 % también refleja un desempefio
solido. De manera similar, en el estudio de Pasupuleti et al. (2024), ARIMA obtuvo un
MAPE de 3.7 %, ligeramente inferior al rendimiento de CNN en el mismo trabajo, pero
comparable a los resultados de este trabajo y mostrando que ARIMA sigue siendo con-
fiable en términos de precision. En la misma linea, Kumar Dubey et al. (2021) report6
un MAPE de 5.23 % con su modelo SARIMA, valor que, aunque superior al obtenido,
evidencia que ambos enfoques son efectivos para el prondstico de demanda. Por su par-
te, Arnita (2020) alcanzé un MAPE de 2.93 %, nuevamente resaltando la consistencia
de los métodos (S)ARIMA para mantener errores de prediccion bajos, consoliddndose
como herramientas de alta precision en aplicaciones de prondstico. No obstante, en
la investigacion de Goswami y Kandali (2020), los valores de MAPE reportados pa-
ra ARIMA y SARIMA fueron de 13.73 % y 10.7 %, respectivamente, mientras que el
presente estudio presenté un MAPE promedio de 17.96 %. Aunque este valor refleja
un mayor error de prediccion, sigue siendo aceptable para aplicaciones practicas, des-
tacando la utilidad de los métodos empleados. En general, dado que todos los estudios
reportan valores de MAPE por debajo del 20 %, estos métodos se consideran muy efi-
cientes; sin embargo, en este trabajo, los resultados solo se aplican de manera confiable
a 33 productos, lo que limita su alcance y no representa el escenario més 6ptimo para

la totalidad del inventario.
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6.3. Hipoétesis Especifica 3: Memoria a Largo y Corto

Plazo

Se analizaron los resultados obtenidos de la métrica de error MAPE en la predic-
cién de la demanda utilizando el modelo de memoria a corto-largo plazo (LSTM), con
el fin de contrastar los hallazgos con los reportados en estudios previos.

En el estudio de Ozdemir et al. (2022) mostraron resultados de 7.06 % para LSTM,
valores cercanos a los resultados minimos obtenidos de 6.09 %, lo que indica un ex-
celente desempefio del modelo LSTM para el prondstico de ciertos productos. Este
nivel de error sugiere que, bajo condiciones adecuadas de calidad de datos y para-
metrizacion, el modelo LSTM puede capturar patrones temporales de la demanda de
forma muy precisa. Por el contrario, Hamayel y Owda (2021) obtuvieron resultados de
MAPE altamente precisos de 1.55 % para LSTM, superando los resultados respecti-
vos de este trabajo, lo cual puede atribuirse a diferencias en la naturaleza del conjunto
de datos, la cantidad de observaciones disponibles, la estacionalidad o el proceso de
optimizacién de hiperpardmetros empleado. Asimismo, Karim et al. (2022) reporta-
ron un MAPE de 28.16 % para LSTM, en comparacién con el promedio registrado
de 29.99 %, lo que pone de manifiesto que, aunque el modelo presenta un desempefio
competitivo frente a otros estudios, su exactitud puede verse afectada por la variabili-
dad de los productos, la dispersion en las series de tiempo y las limitaciones del propio
método de prediccion. Finalmente, en el caso de Robles Rakov y Valverde Campos
(2021), aunque el estudio se centr6 unicamente en el dia 30, se procedi6 a recalcular el
error utilizando los datos reportados para los cinco dias anteriores. Este anélisis com-
plementario arrojé un MAPE de 175.11 %, considerablemente inferior al error maximo
encontrado de 472.91 %, lo que sugiere que para ciertos productos no resulta factible

aplicar este modelo de prediccion.

6.4. Hipoétesis Especifica 4: Unidad Recurrente con Puer-

tas

Se analizaron los resultados obtenidos de la métrica de error MAPE en la predic-
cién de la demanda utilizando el modelo de Unidades Recurrentes con Puertas (GRU),
con el fin de contrastar los hallazgos con los reportados en estudios previos.

En el estudio de Ozdemir et al. (2022) se reportaron resultados de MAPE de 6.93 %
para el modelo GRU, valores comparables con el resultado minimo obtenido en el
presente estudio (3.52 %). Sin embargo, en este caso dicho nivel de precision excelente
solo se alcanzé en cuatro productos, lo que evidencia que el rendimiento 6ptimo no es

uniforme en todo el conjunto analizado. Por su parte, Hamayel y Owda (2021) logr6
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resultados de MAPE altamente precisos de 0.83 % para GRU, superando los resultados
obtenidos en este estudio, lo que demuestra que este tipo de modelo podria incluso
alcanzar valores por debajo del 1 % de MAPE en casos especiales o bajo condiciones
muy favorables del conjunto de datos. En contraste, el estudio de Karim et al. (2022)
report6 resultados de MAPE de 28.44 % para GRU, frente al promedio obtenido aqui
(22.81 %), lo que sugiere que los modelos de prondstico GRU presentan una capacidad
razonable para la prediccion de ciertos productos. De manera similar, Riatma et al.
(2025) obtuvieron valores de MAPE variables en funcién del nimero de epochs; al
considerar 100 epochs, el mismo nimero empleado en el presente estudio, reportaron
un MAPE de 20 %, mientras que en el presente trabajo se alcanzé 22.81 %, siendo
resultados de prondsticos buenos. No obstante, aunque se obtuvieron valores de MAPE

aceptables, esta precision solo se logro para un total de 29 productos.
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Capitulo VII

CONCLUSIONES

7.1. Conclusion General

El estudio permitié comparar el desempefio de distintos modelos de prondstico
aplicados a la demanda de productos, con el fin de fortalecer la toma de decisiones en
la asignacion de ubicaciones de almacenamiento. Los resultados evidenciaron que los
métodos de suavizacion exponencial presentaron el mejor desempefio al generar pro-
ndsticos con menor error y mayor estabilidad, seguidos del modelo (S)ARIMA, que
mostré resultados aceptables; en contraste, las redes neuronales recurrentes (LSTM y
GRU) obtuvieron un rendimiento inferior y demandaron mayores tiempos de procesa-
miento, lo que limita su aplicabilidad en escenarios donde la rapidez y la eficiencia son

factores determinantes.

7.2. Objetivo Especifica 1: Suavizaciones Exponencia-

les

7.3. Objetivo Especifica 1: Suavizaciones Exponencia-

les

El andlisis del Objetivo 1 permiti6 evaluar los métodos de suavizacion exponencial
doble y triple para pronosticar la demanda de productos, con el propésito de apoyar la
toma de decisiones en la asignacion de ubicaciones de almacenamiento. Los resultados
muestran que estos métodos obtuvieron un desempefio favorable en comparacién con
otros modelos, ya que el 88 % de los productos presenté un MAPE menor a 20 % y
el 12 % restante super6 un error de 20-50 %, segun los resultados del cuadro 14. Asi-
mismo, las suavizaciones evidenciaron un tiempo de ejecucion rapido, de aproxima-

damente 15 minutos, y un sesgo generalmente bajo y controlado, lo que indica que las
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predicciones se ajustan de manera consistente a los valores reales de demanda, segtin
la Tabla 4. En consecuencia, los resultados obtenidos permiten afirmar que se cumple
la hipétesis planteada para este objetivo especifico, al evidenciar que los métodos de
suavizacién exponencial generan prondsticos con un nivel de precisién adecuado para

la planificacién de ubicaciones de almacenamiento.

7.4. Objetivo Especifica 2: Autorregresivo Integrado de

Promedio Movil - Estacionalidad

El andlisis del Objetivo 2 permiti6 evaluar el desempefio del método Autorregresi-
vo Integrado de Promedio Mévil, con y sin estacionalidad (S)ARIMA, para pronosticar
la demanda de productos y apoyar la toma de decisiones en la asignacién de ubicacio-
nes de almacenamiento. Los resultados indican que el modelo presenté un desempefio
moderado: el 66 % de los productos obtuvo un MAPE menor al 20 %, un 26 % se
ubico en el rango de 20-50 % y solo un 8 % super6 un error de 50 %, segtn la Tabla
14. Aunque el tiempo de ejecucion fue considerablemente mayor, aproximadamente
45 minutos, el sesgo de las predicciones se mantuvo controlado y cercano a los valores
reales de demanda, como se observa en la Tabla 6. En consecuencia, los resultados
permiten afirmar que se cumple la hip6tesis planteada para este objetivo especifico,
evidenciando que el método (S)ARIMA es capaz de generar prondsticos con un nivel
de precision aceptable para la planificacion de ubicaciones de almacenamiento, aunque

con un mayor requerimiento de tiempo computacional.

7.5. Objetivo Especifica 3: Memoria a Largo y Corto

Plazo

El modelo de Memoria a Largo y Corto Plazo (LSTM) present6 un rendimiento
moderado en el prondstico de la demanda de productos, segtn la Tabla 12. Aproxi-
madamente un 12 % de los productos obtuvo un MAPE menor a 10 %, mientras que
el 80 % se ubico en el rango de 10-50 % y un 4 % superd un error de 50 %. Si bien
estos resultados indican que LSTM es capaz de capturar dependencias a largo plazo
y patrones no lineales, su desempefio fue inferior en comparacién con los métodos
estadisticos evaluados. Asimismo, el tiempo de ejecucion fue considerablemente ele-
vado, alcanzando aproximadamente 65 minutos para 50 productos, lo que incrementa
el costo computacional del modelo. El andlisis del sesgo evidencid variaciones en de-
terminados SKUs, como se muestra en la Tabla 8, lo que refleja una mayor variabilidad

en las predicciones. En consecuencia, los resultados obtenidos permiten afirmar que la
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hipétesis planteada no se cumple para este objetivo especifico, ya que el modelo LSTM
presenté mayor variabilidad y menor precision en los prondsticos frente a los métodos
estadisticos, limitando su viabilidad préctica en escenarios logisticos con volimenes

de datos moderados.

7.6. Objetivo Especifica 4: Unidad Recurrente con Puer-

tas

El modelo de Unidad Recurrente con Puertas (GRU) mostr6é un desempefio infe-
rior en comparacién con los modelos evaluados previamente, segtn lo reflejado en la
Tabla 12. Solo un 8 % de los productos obtuvo un MAPE menor a 10 %, mientras
que el 86 % se situd en el rango de 10-50 % y un 5 % presento errores superiores al
50 %, evidenciando una menor consistencia y precision en relaciéon con los métodos
estadisticos y el modelo LSTM. Asimismo, el tiempo de ejecucién fue considerable-
mente elevado, alcanzando aproximadamente 90 minutos para 50 productos, lo que
reduce su viabilidad préctica para conjuntos de datos de mayor tamafo. El anélisis del
sesgo reveld variaciones mds amplias en las predicciones, como se muestra en la Ta-
bla 10, indicando una menor estabilidad y mayores desviaciones respecto a los valores
reales de demanda. En consecuencia, los resultados obtenidos permiten afirmar que la
hipétesis planteada no se cumple para este objetivo especifico, ya que el modelo GRU
presenté un desempeio intermedio, sin superar a los métodos estadisticos y con un
mayor costo computacional, lo que limita su aplicacion en escenarios logisticos que

requieren rapidez y consistencia en la toma de decisiones.
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Capitulo VIII

RECOMENDACIONES

Basado en los hallazgos obtenidos en la presente investigacion, se formulan las
siguientes recomendaciones orientadas tanto a la aplicacion practica de los resultados
como al fortalecimiento de futuros estudios. Dichas sugerencias buscan proporcionar
lineamientos que faciliten la implementacion de modelos de prondstico en entornos
logisticos y fomentar la mejora continua en los procesos de asignacion de ubicaciones

de almacenamiento.

8.1. Monitoreo y Reevaluacion de Modelos

Es recomendable establecer un sistema de monitoreo continuo que permita evaluar
de manera periddica el rendimiento de los modelos de prevision. La implementacion
de mecanismos de control facilitard la identificacién temprana de desviaciones en la
precision de los prondsticos y permitird realizar ajustes oportunos frente a cambios en
los patrones de demanda y en las condiciones del mercado. De esta manera, se asegura
que las proyecciones mantengan un nivel de confiabilidad adecuado para la toma de

decisiones operativas y estratégicas.

8.2. Capacitacion del Personal

Se sugiere desarrollar programas de capacitacion dirigidos al personal encargado
del andlisis de datos y la gestion de modelos predictivos. La formacién especializada
permitird que los colaboradores comprendan en profundidad las herramientas utili-
zadas, optimicen el uso de técnicas de prondstico y fortalezcan sus competencias en
el manejo de software estadistico y de inteligencia artificial. Un equipo de trabajo
capacitado constituye un factor clave para garantizar la correcta implementacion de
las metodologias propuestas y para aprovechar al maximo los beneficios derivados de

ellas.
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8.3. Exploracion de Nuevas Técnicas

La innovacién tecnoldgica en el campo del anélisis de datos avanza a un ritmo ace-
lerado, por lo que resulta fundamental fomentar la exploracién de nuevas técnicas y en-
foques en el &mbito del prondstico de la demanda. Se recomienda que futuros estudios
consideren la incorporacion de modelos hibridos, técnicas de aprendizaje profundo
y herramientas de optimizacién que puedan complementar los métodos tradicionales.
Por ejemplo, se pueden emplear métodos como TBATS, disefiado para manejar series
con multiples estacionalidades; DeepAR, basado en redes neuronales recurrentes para
prondsticos conjuntos; N-BEATS, una red profunda con alto rendimiento; o enfoques
basados en Transformers, capaces de capturar dependencias a largo plazo. Esta aper-
tura a la innovacion contribuird a mantener la competitividad de las organizaciones y a

mejorar la eficiencia de los procesos logisticos.

8.4. Mejora en la Calidad de los Datos

La calidad de los datos constituye un elemento esencial para la obtencién de re-
sultados confiables. Se aconseja implementar procedimientos de validacion, limpieza
y preprocesamiento de la informacién con el fin de minimizar errores, inconsistencias
o valores faltantes que puedan afectar la precision de los modelos. Asimismo, resulta
conveniente establecer politicas de gestion de datos que aseguren la disponibilidad de
registros completos y actualizados, lo que permitird contar con insumos sélidos para la

generacion de prondsticos mds exactos.

8.5. Propuesta de nuevo rango de MAPE

Para investigaciones futuras, recomendamos utilizar intervalos de MAPE mas re-
finados, ya que los intervalos actuales son bastante amplios para la prevision de la
demanda. En este contexto, hemos preparado una clasificacién mds detallada, presen-
tada en la Tabla 15, que proporciona un esquema claro para interpretar y evaluar la
precision de los modelos de prondstico.

La tabla clasifica la capacidad de prediccién de los modelos segtn los valores de
MAPE (Mean Absolute Percentage Error), una métrica ampliamente utilizada para
medir la precision en los pronodsticos. Cada rango de MAPE define el nivel de exactitud
alcanzado, ofreciendo una referencia ttil para interpretar el rendimiento de diferentes
enfoques de prediccion.

En el nivel mas alto de precision, los modelos con un MAPE inferior al 10 % son
considerados sobresalientes, ya que sus predicciones son excepcionalmente confiables

y se ajustan con gran exactitud a los datos reales, siendo ideales para aplicaciones
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criticas. Un MAPE entre el 10% y 20 % se clasifica como una buena capacidad de
prediccidn, adecuada para la mayoria de las aplicaciones précticas debido a su solidez.

Para valores de MAPE entre el 20 % y 30 %, la capacidad de prediccion se con-
sidera aceptable. Aunque la precision disminuye, estos modelos pueden seguir siendo
utiles en contextos donde la exactitud no sea crucial. Sin embargo, cuando el MAPE
se encuentra entre el 30 % y 40 %, el modelo demuestra una capacidad de prediccion
deficiente, lo que limita su utilidad en situaciones que requieren alta precisién. Final-
mente, un MAPE superior al 40 % indica una capacidad de prediccion inexacta, lo que
sugiere la necesidad de ajustes en el modelo o de explorar alternativas. Se recomienda
evaluar usando intervalo de MAPE <20 % como margen minimo de error, con el fin
de clasificar de manera mads clara la precision de los prondsticos y facilitar la toma de

decisiones operativas.

Tabla 15
Nueva propuesta de intervalo MAPE

Intervalo de MAPE ( %) Nivel de Prediccion

<10 Sobresaliente
10-20 Buena
20-30 Aceptable
3040 Inexacta

>40 Deficiente

Fuente. Elaboracion propia

Se recomienda evaluar los modelos utilizando un intervalo de MAPE menor al
20 % como margen minimo de error, ya que permite clasificar con mayor claridad la
precision de los prondsticos, facilitar la toma de decisiones operativas y servir como

referencia mas precisa para futuras investigaciones en prevision de la demanda.
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