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RESUMEN

El presente documento de investigacion trata sobre la implementacion de un
sistema basado en Machine Learning para el control de gestidén de inventario en la
empresa A&M Confecciones, empresa en la cual se han detectado irregularidades
en el area de almacén. Motivo por lo cual se ha enfocado la presente investigacion
a medir los indicadores de requerimiento y despacho para poder dar con una pronta
solucién a la mencionada area para que el desarrollo y/o existencia de la misma no

se vea en perjudicada.

Se parte con la idea de determinar el impacto de la implementacion del
sistema basado en Machine Learning en la mejora de la gestion de inventarios de
la empresa A&M Confecciones 2023. Para el desarrollo del proyecto se da uso a la
metodologia XP (sistema web) aplicando diversas tecnologias como PHP, Jupyter
Notebook, MySql y Visual Studio Code. La investigacion es de tipo aplicada con un
disefio pre experimental y un enfoque de modo cuantitativo. La poblacién
observada en el presente estudio se mostré de caracter indeterminado, motivo por
lo cual se consideré N=30 registros (por conveniencia), puesto que la cantidad
siempre variaba (poblacion irregular). Para la obtencién de datos se uso la técnica
de observaciéon y como instrumento la ficha de registro; ambas fichas pasaron por

un proceso de validacion de expertos.

Al finalizar la implementacién del sistema basado en Machine Learning se
obtuvo que el indicador de requerimiento presenté un aumento de poco mas del
doble de la media de registros que en el post-test versus el pre-test; ademas, en el
indicador despacho se obtuvo un resultado similar al anterior. Gracias a los datos
mencionados es relevante y valido postular de manera afirmativa que el sistema
basado en Machine Learning si mejora la gestién de inventarios de la empresa A&M
Confecciones 2023, ademas de ver a futuro la posibilidad de implementarlo en otras
areas de la empresa a fin de seguir mejorando la eficiencia en los diferentes
procesos internos para lograr una mejor performance frente a la competencia local

con vision a expansion nacional.

Palabras clave: Sistema web, gestion de inventario, machine learning.
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ABSTRACT

This research document deals with the implementation of a system based on
Machine Learning for inventory management control in the company A&M
Confections, a company in which irregularities have been detected in the warehouse
area. For this reason, this investigation has focused on measuring the requirement
and dispatch indicators in order to find a prompt solution to the aforementioned area

so that its development and/or existence is not harmed.

It starts with the idea of determining the impact of the implementation of the
system based on Machine Learning on the improvement of inventory management
of the company A&M Confecciones 2023. For the development of the project, the
XP methodology (web system) is used by applying various technologies such as
PHP, Jupyter Notebook, MySql and Visual Studio Code. The research is of an
applied type with a pre-experimental design and a quantitative approach. The
population observed in the present study was of an indeterminate nature, which is
why N=30 records were considered (for convenience), since the quantity always
varied (irregular population). To obtain data, the observation technique was used
and the registration form was used as an instrument; Both tokens went through an

expert validation process.

At the end of the implementation of the system based on Machine Learning,
it was obtained that the requirement indicator presented an increase of just over
double the average number of records than in the post-test versus the pre-test;
Furthermore, in the dispatch indicator a result similar to the previous one was
obtained. Thanks to the aforementioned data, it is relevant and valid to affirmatively
postulate that the system based on Machine Learning does improve the inventory
management of the company A&M Confecciones 2023, in addition to seeing in the
future the possibility of implementing it in other areas of the company in order to to
continue improving efficiency in the different internal processes to achieve better

performance against local competition with a vision for national expansion.

Keywords: Web system, inventory management, machine learning.
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I. INTRODUCCION

El entorno industrial es de vital importancia a nivel mundial, es por esto que
las empresas relacionadas a la industria de consultoria estan realizando
esfuerzos para mejorar y optimizar los servicios de tecnologia de informacién
que ofrecen a sus clientes corporativos y usuarios finales.

En la actualidad, los sistemas web y su presencia en redes de internet se
convierten siempre fundamentalmente en una estrategia en la institucion que
busca sobresalir en el sentido de optimizar sus procesos de negocio para de esa
manera generar valor competitivo. Por otro lado, es necesario recordar en todo
momento que para alcanzar ese objetivo es a través de un trabajo constante y
de analisis minuciosos de toda la informacién recopilada de primera mano de las
empresas, asi como de su informacién histérica en un tiempo determinado.

A nivel internacional Lucas (2017), postuld que el desarrollo de sistemas web
actualmente, para la sociedad, significa el progreso permanente a la eficiencia
de entrega de reportes con un modelo tecnologico. Las empresas se esfuerzan
por la mejora continua para los usuarios y consumidores tanto como sea posible.

Cabe recalcar que las organizaciones empresariales han evolucionado en
estos ultimos afnos hasta el punto de discutir requisitos técnicas y herramientas
que apoyen sus procesos de negocio.

Por otro lado, en el ambito nacional, Vasquez (2020), sefiala que planear
adecuadamente la demanda confirma la relevancia de las decisiones en los
negocios con el sistema tecnoldgico permitiendo un prondstico viable.

Son varios los autores que defienden el desarrollo al momento de determinar
la estructura organizacional, pues, aunque el proceso posee cierto nivel de
complejidad, los resultados son rentables para toda empresa. En este sentido, la
presente investigacion aplico las tecnologias de la informacion, el aprendizaje
automatico, el modelado, lineamientos y herramientas que permitieron el estudio
del desarrollo de un negocio y el disefio arquitectdnico detallado del sistema. Por
ende, la gestion de inventarios toma gran importancia para las empresas, es por
€so que es importante saber como gestionarlo de manera correcta puesto que
se requiere tener un buen control de inventarios a través de métodos y
estrategias que ayuden al control logistico para conseguir rentabilidad y

productividad en la compra de sus activos. Ademas, el control interno fue un



elemento fundamental para lograr el manejo adecuado del negocio, pues ofrecié
seguridad al lograr los objetivos y las metas trazadas dentro de la eficiencia
econdmica.

Ante estos hechos, en la empresa A&M Confecciones, que actualmente se
dedica a la manufactura y venta de prendas de vestir, la gestién de inventario,
en la actualidad, es obsoleta y anticuada, generando pérdidas econdmicas,
atraso en entregas de pedidos y mala imagen como empresa seria debido
basicamente por la mala gestion en el area; lo que llevaba a errores en las
decisiones que se tomaban, pérdida de tiempo en la revision de inventario y falta
de datos durante el tiempo real sobre los productos y su disponibilidad, ademas,
existia un desbalance en el area logistica, como la planificaciéon y produccion,
donde se observo la falta de uso tecnolégico en procesos de produccion dentro
de su almaceén, en el cual se confirmd que no presentaba una adecuada gestiéon
de productos, lo que conllevaba al rechazo y pérdida de mercancia durante
diversas jornadas laborales generando asi sobrecarga y acumulacion en
registros de productos tanto en entradas como salidas. Con el fin de evitar
pérdidas de tiempo, asi como en lo econémico, en su demanda se tuvo por
enfoque mejorar la gestion de inventarios y el analisis final del mismo
(especificamente en relacion a requerimientos y despachos).

Por ende, para mejorar la gestion de inventarios se propuso la
implementacion de un sistema basado en Machine Learning (ML) que fue
disefado para monitorear y analizar datos en tiempo real sobre el registro y
prever la demanda de productos por lo que la implementacién del sistema realizo
un pre — test para evaluar el desempefo real del inventario y el tiempo que se
dedicé a la gestidon de los mismos, evalud la cantidad de productos vendidos,
productos en inventarios y el tiempo dedicado a la revision, asi mismo, después
de la implementacion del sistema basado en machine learning, se llevd a cabo
un post — test para evaluar su impacto. Se evalud la eficacia del sistema en la
gestion y en la toma de decisiones reducir los errores. Considerando esta

realidad problematica actual, se plantearon las siguientes preguntas:

¢, Cual es el impacto de la implementacién del sistema basado en Machine

Learning en la mejora de la gestion de inventarios de la empresa A&M



Confecciones 20237, y como problemas especificos se plantearon los
siguientes: ;Cual es el impacto de la implementacion del sistema basado en
Machine Learning en la mejora del requerimiento de la empresa A&M
Confecciones 20237 y ;Cual es el impacto de la implementacion del sistema
basado en Machine Learning en la mejora del despacho de la empresa A&M

Confecciones 20237

Ante lo expuesto se presentd como objetivo general determinar el impacto
de la implementacion del sistema basado en Machine Learning en la mejora de
la gestion de inventarios de la empresa A&M Confecciones 2023. Los objetivos
especificos son los siguientes: Determinar el impacto de la implementacion del
sistema basado en Machine Learning en la mejora del requerimiento de la
empresa A&M Confecciones 2023 y determinar el impacto de la implementacién
del sistema basado en Machine Learning en la mejora del despacho de la

empresa A&M Confecciones 2023.

Se cuenta con una justificacion a nivel metodologico, ya que la aplicacion del
software se baso en resolver una necesidad de negocio especifico a través de
programas independientes, procesando datos técnicos y empresariales de forma

eficaz en las operaciones o toma de decisiones.

Ademas, cuenta con justificacién tecnoldgica puesto que Machine Learning
contiene algoritmos en su configuracion, bases de datos y capacidad de
aprendizaje necesarias para gestionar y analizar de manera correcta procesos
internos de la empresa, sumando competitividad como resultante a la

implementacion.

Se habla de una justificacion econdémica debido a que se hizo uso de un
sistema experto que extrajo diversos patrones y datos del ingreso y egreso de
productos; ademas, el software mostré un prondstico de precios e inclusive una
vista de productos con mayor movimiento mensual/anual, es decir, se habilité la
opcién de cambiar el precio segun demanda. Para la empresa A&M SAC, al

implementar el software del aprendizaje automatico se entendié como el control



de todo el inventario por el sistema predictivo, reportes al instante, toma de
decisiones, entre otros; por tanto, redujo costos en recurso humano, lo que por

consecuencia acelerd el procesamiento de informacion y data.

Como justificacidon practica el estudio contribuyd al conocimiento, el cual, se
sustent6 como valor agregado en los conceptos y teorias de autores
reconocidos, quienes fueron debidamente citados, por lo tanto, sera de utilidad

como antecedente para futuras investigaciones.



Il. MARCO TEORICO

Magar y Farimani (2023), desarrollaron e implementaron un prototipo de
aprendizaje de maquina que sirva de herramienta para la deteccién del
descubrimiento de materiales, se tuvo como base dos criterios de muestreo las
cuales fueron capaces de generar algoritmos. Concluyeron que, en los
algoritmos que analizan el rendimiento se observo una ganancia del 30% al 50%
en términos de la cantidad de datos de entrenamiento necesarios, de tal manera,
las ganancias de rendimiento observados en relacion a la cantidad de muestras
requeridas mejoraron la aplicabilidad de los modelos basicos, lo que sirve para
situaciones de mayor envergadura al tratarse de descubrir nuevos materiales.

Ahmad et al. (2022) estudiaron como una programacion de Machine
Learning genero prognosis del precio de cierre de acciones acerca de varios
sectores. El sistema desarrollado genero la prediccion haciendo uso de una red
neuronal recurrente y la implementaciéon exponencial triple de Holt — Winters
donde se recaba informacion del usuario acerca de la cantidad que requiera
invertir, tiempo y cuanta perdida puede soportar. Concluyeron que la herramienta
de prediccion funciond bien para el sistema representando correctamente el
comportamiento en cada sector, ademas, los algoritmos pronosticaron el precio

cierre de un trimestre, lo que permitié calcular los costos, entradas y salidas.

Vidal e lzquierdo (2021), examinaron cémo la gestion de almacenes con
herramientas de aprendizaje de maquina influyd en la productividad de una
empresa logistica. Se detectd una productividad de 41% antes de la
implementacion y 70% luego de la implementacion del sistema. Sostuvieron que,
la gestién de inventario con Machine Learning optimiz6 los procedimientos, lo
que se tradujo en reduccion de costos de los errores de seleccion, ya que el
resultado de las devoluciones es que la gestion del almacén minimiza el
inventario de productos y, de esa manera, se garantiza que todos los productos

terminados estén presentes en el espacio correcto.

Deng & Liu (2021), desarrollaron un estudio enfocado en analizar la
formulacion de la gestién de inventarios como un modelo matematico con el

objetivo de minimizar costos y maximizar ganancias. Demuestran que, una



arquitectura de aprendizaje profundo llamada DIM, que utiliza memoria a corto
plazo (LSTM), mejora la precision de prediccién y optimizacién en el proceso de
gestion de inventarios, ya que DIM aprovecha la serie temporal y el patron de
retro propagacion para lograr una alta precision de prediccion; en el estudio se
afirma que puede desarrollarse una predicciéon de demanda del cliente con una
precision superior al 80% y reducir los costos generales en aproximadamente un
25%. Determinaron que, el método propuesto puede ser una herramienta
efectiva para mejorar la gestion de inventario y la prediccion de la demanda en
la cadena de suministro.

Lopez (2019), propuso hacer uso de una herramienta basada en Machine
Learning en la administracion de almacenes con el propdsito de aumentar la
efectividad de una empresa importadora. Logré demostrar que, luego de la
implementacion del sistema, evidencié un aumento del 25,2% en la productividad
del almacén. Por ello, concluyd, que con la implementacion del sistema se
mejoro la productividad y todo esto significa un mejor seguimiento de los envios.
Para lograr una productividad satisfactoria en el almacén, es necesario eliminar
el exceso de inventario, establecer medidas de control y proveer productos
almacenados.

Boute et al. (2020), estudié dos metodologias de aprendizaje de refuerzo
profundo (DRL), los Procesos de Decision de Markov (MDP) y las redes
neuronales. Plantean el uso de redes neuronales como un enfoque efectivo para
optimizar problemas de inventario. Concluyen que, las redes neuronales pueden
ser usadas de forma efectiva como enfoque numérico aproximado para optimizar
problemas de inventario modelados como MDP; por lo que, a medida que el DRL
para el control de inventario se convierta en un campo mas establecido, también
debe desarrollarse teoria que sustente los procesos, asi como, combinar el
enfoque numérico del DRL con resultados producto de un profundo analisis
puede ser de mucho provecho para el control de inventario.

Li et al. (2019), propuso un disefio estratégico, método y modelo integral
basado en algoritmos de aprendizaje automatico para predecir el volumen de
ventas y optimizar el inventario. Los numeros resultantes tras el experimento
demostraron una alta precisién de prediccion y una reduccion del costo total en

comparacién con otros esquemas de optimizacion de inventario. Se logré



demostrar que, el modelo integral basado en algoritmos de aprendizaje
automatico es efectivo para predecir el volumen de ventas y optimizar el
inventario en un entorno de comercio electrénico. EI modelo logré mejorar la
eficiencia del equilibrio de inventario éptimo, adaptabilidad, atribucion ajustada y
el coeficiente de acoplamiento personalizable. Concluyen que, el uso de
algoritmos de aprendizaje automatico en el sistema de comercio electronico ha
demostrado ser efectivo para mejorar la eficiencia del equilibrio de inventarios.

Pefa y Lozano (2022) desarrollaron una propuesta de gestion de inventarios
utilizando Machine Learning. Sostienen que, tras la implementacion del sistema,
se mejoro la gestion de inventarios, resultando un 15% mas productivo, de igual
manera la eficiencia subié a un 9% vy la eficacia un 7%. Propusieron estrategias
para reducir el costo de los errores de registro y se posicioné la sefializacion de
cada producto. Notaron que, la gerencia del almacén pudo controlar los bienes
fabricados y seguir el proceso de codificacion de todos los productos para lograr

mejorar la produccion en su area.

Soberanes (2020) realiz6 un estudio acerca del control de bienes
informaticos y soporte técnico basandose en un sistema web. Para su desarrollo
se hizo uso de la metodologia RUP y con lenguaje de programacién Ruby de
cédigo abierto. Concluyen que, el sistema aplicado redujo el tiempo de las metas
fijadas con resultados mejorados un 86% y ademas los trabajadores indicaron
que la labor se hizo mas facil de realizar.

Vasquez (2020) analiz6 cémo mejorar el control de incidencias de los
equipos informaticos bajo un sistema web. Lograron demostrar que, el método
usado (ICONI X), trabajando con lenguaje PHP y el gestor de datos MySQL, se
logré obtener un porcentaje del 94% de mejora, lo cual permitié una mayor
eficiencia y eficacia en las gestiones de los procesos, por lo que se pudo
confirmar que el uso de tecnologias basadas en sistemas web fue una decision
certera para el control de incidencias.

Vera (2019) program¢ e instal6 un sistema web para el control de inventarios.
Empled el método RUP con herramientas UML, en relacion con la tecnologia
PHP, aplicando frameworks y un gestor de base de datos. Demostré que, con el

anadlisis de datos existe una mejora en los procesos, lo cual es vital para el



manejo adecuado de los inventarios, por lo que las herramientas basadas en
Machine Learning juegan un rol fundamental en la productividad de la empresa.

En cuanto a las bases tedricas del estudio, se debe comprender que, un
sistema web son sitios virtuales de texto y graficos que surgieron en los afos
noventa; con el transcurrir del tiempo estos espacios se volvieron mas complejos
con el apoyo de la nube y servidores (Pasyeka et al., 2018). Se caracterizan por
tener una instalacion directa, sin necesidad de realizar una descarga, sus
actualizaciones son sencillas con respecto a las diversas versiones de sistemas,
es compatible con varios sistemas operativos y su ejecucion es en ambitos de
internet (Baeza, 2018).

El proceso web presenta objetivos en la formulacion tanto de la forma como
de la estructura, analisis de requerimientos, planeacion de desarrollo, desarrollo
de la arquitectura web, pruebas en funcioén a su desarrollo y producto (Elia et al.
2020). Para su desarrollo es necesaria la ingenieria web, donde el sistema web
exige estrategias, adaptacion y cambios frecuentes (Wang & Abbas, 2018) ya
que, la preocupacién de los usuarios se da en relacion a entregar una
informacion cuando lo necesitan y no al trabajo que se lleva para crear la
aplicacion, es asi que el equipo de desarrollo web debid tener la agilidad para
esto (Hacker et al., 2020). Parte del recurso humano debe estar a la vanguardia
del desarrollo tecnolégico y al servicio del proyecto, por lo que, en la ingenieria
web existen patrones de disefio en relacién al desarrollo de software con calidad
también llamado como frameworks (Zheng et al., 2018).

Un framework es una estructura base de la ingenieria web que posee
procesos de complejidad y tamafo (Nguyen & Medjaher, 2019). Comprendido
también como, un conjunto de actividades con hitos de proyecto, modelado,
comunicacion, construccion, planeamiento e implementacion (Martinez et al.,
2020). Por lo tanto, un framework proporciona una estructura y una base para el
desarrollo de software, estableciendo reglas, convenciones y patrones que
permiten a los desarrolladores trabajar de manera mas productiva; estas reglas
y convenciones suelen estar disefiadas para promover buenas practicas de
programacion y facilitar la reutilizacién de cédigo (Nguyen & Medjaher, 2019).

Los framework en Machine Learning brindan herramientas y abstracciones

que permiten a los desarrolladores trabajar de manera mas eficiente en la



creacion y entrenamiento de modelos de aprendizaje automaticos, promoviendo
la reutilizacién de codigo y acelerando, asi, el proceso de desarrollo (Grimmer et
al., 2022).

Por su parte, el aprendizaje de maquina es un proceso que en contexto
identifica patrones complejos con millones de datos, a la vez, es capaz de
predecir comportamientos futuros en diversos ambitos de aplicacion, siendo un
enfoque de la inteligencia artificial que permite a las maquinas aprender y tomar
decisiones a partir de datos, sin una programacion explicita (Cavalcante et al.,
2019). Se utiliza para resolver una amplia gama de problemas y se basa en
algoritmos y modelos que se entrenan con ejemplos de datos y/o casos
recurrentes para mejorar su rendimiento (Diez et al., 2019).

Por lo que, un sistema basado en Machine Learning es esencial para
impulsar a empresas en su gestion dado que organiza datos de calidad y analiza
comportamientos de gran volumen y complejidad (Erharter et al., 2022). Este
sistema proporciona informacién precisa de manera automatica sin intervencion
humana, lo que significa mejores acciones de negocio (Garcia, 2021).

En este tipo de aprendizaje se observan dos distintas; la ensefianza
supervisada, la cual resuelve problemas en un conjunto de datos con etiquetas
que agrupa un algoritmo para desarrollar actividades determinadas y con los
datos histéricos o de entrenamiento es posible que los algoritmos apliquen
entradas y salidas correctas (Cioffi, 2020). Por su parte el aprendizaje no
supervisado solo hace formulacion de cuestiones, lo que el algoritmo agrupa en
funcién a perfiles y decide a qué conjunto pertenece (Hilleli & El-Yaniv, 2018).

Un algoritmo usado en el ambito de Machine Learning, con cierta frecuencia,
es el conocido como “arbol de decisiones” el cual le permite a la maquina
“aprender” en base a datos histéricos, a mas data ingresada al sistema la
maquina puede aprender mas. Por otro lado, Machine Learning cuenta con
diversas librerias, Sarimax por ejemplo, las cuales habilita al programador
diversas opciones para facilitar la labor de programacion en la realizaciéon de
pruebas de partes del cédigo, ya que al tener cddigos extensos el hacer pruebas

de todo el cédigo se podria tardar mas de lo necesario.



Respecto a la gestion de inventarios, se entiende como la medida de control
que asegura que una empresa realice la entrega de materiales eficientemente y,
por efecto, la buena condicién conducira a la armonizacién para el despacho y
requerimientos de consumidores finales; es decir, es el proceso de controlar y
supervisar las existencias de productos, con el objetivo de mantener un equilibrio
optimo entre la oferta y la demanda, minimizando los costos y maximizando la

satisfaccion del cliente (De Moor et al., 2022).

Para la gestion de inventario es necesaria la comprension de sus
dimensiones que son, en primer lugar, el requerimiento de existencias, lo cual es
el proceso de recibir y registrar correctamente los productos o articulos que
llegan a un almacén. Al igual que postula que "...no es posible controlar aquello
que no se puede encontrar." (Muller, 2019). Implica verificar fisicamente los
productos, comparar los documentos de entrega, registrar el requerimiento en el
sistema, etiquetar y ubicar los productos adecuadamente, y realizar controles de
calidad si es necesario (Yerpude & Singhal, 2018). Por lo que, un requerimiento
eficiente asegura la precision del inventario y facilita la planificacion y
disponibilidad de productos para su uso o distribucion (Kumar et al., 2022). El
requerimiento de existencias son parte de las operaciones de almacenamiento
por ser el inicio del flujo de materiales, vale recalcar que, si no se maneja bien
en esta etapa se presentaran algunos errores que apareceran en los registros y
se desintegrara la eficiencia del establecimiento. Esta dimensién es evaluada a
través del indicador de cumplimiento de registro de mercaderia (CRM) bajo la

siguiente formula:

Total de ingresos registrados
CRM = , —x100
Total de ingresos de mercaderia

La segunda dimension es el despacho, el cual es un registro de todos los
productos que se incluyen en la producciéon teniendo una posicion
correspondiente de acuerdo con la especificacion del material. Por lo tanto, se
compone de bienes como materias primas y bienes a despachar (Muller, 2019).
Esta dimension es evaluada a través del indicador rotacion de mercaderia (RM)

utilizando la siguiente formula:

Despachos acumulados
M= - —x100
Inventario promedio

10



La metodologia XP, por su parte, se basa en la idea de responder a los

cambios de forma rapida y eficaz, lo cual permite adaptar facilmente a cambios

requeridos en los procesos (Salza et al., 2019). Aplicando esta metodologia se

alcanzan entregas oportunas con resultados que promueven el desarrollo y la

consistencia de un software funcional, lo que se traduce en resultados tangibles

en etapas tempranas (Al-Saqqa et al., 2020). Ademas, Figueroa (2018) nos

recuerda que un criterio agil adaptativo es la combinacién de practica y

planificacion ideales durante un determinado periodo de tiempo, con probabilidad

de ser producto del desarrollo gradual de herramientas informaticas a las que se

alcanzan paso a paso.

Fases de Programacion Extrema (XP)

analizadas en etapas no prolongadas con el fin de obtener la solucion.

propositos determinados.

cual el usuario tiene que plantear y aprobar.

cual el usuario tiene la responsabilidad de plantear y certificar.

Planificacion: Por su relacion del cliente con todas las interacciones

Disefio: Se trabaja con lenguaje de programacion orientado a lograr

Codificacién: Depende criticamente de un rapido y continuo testeo en la

Pruebas: Comprende el compromiso de un rapido y continuo testeo en el

Por ello, Nigurah y Fernandez (2018) mencionan que la metodologia de

programacion extrema (XP) estd basada en cuatro principales etapas:

Planificacion, Diseno, Codificacion y Pruebas. (p.48).

Figura 01. Fases de Metodologia XP

disefio simple soluciones pico

historia de usuarios adetes GRC profofipos

valores
criterios de prueba de aceptacion
plan de iteracion

P\an\ﬂcﬂ°‘°“

Codificacion

programacion
en parejas

Lanzamiento
incremento de software

prueba de unidad
velocidad calculada del proy i ion i

pruebas de aceptaciéon

Fuente: Nigurah y Fernandez (2018)
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La metodologia SCRUM es un método para gestionar grandes equipos en
proyectos complejos, este enfoque se caracteriza por: transparencia, verificacion
y adaptacion (Morandini et al., 2021). También se destaca la metodologia RUP,
que son los procesos que ayudan a modelar el desarrollo de software utilizando

UML, un método de usabilidad estandar (Sudarma et al., 2021).

Segun Claire Drumond (2022) la metodologia SCRUM se define como un
marco de trabajo en equipo o colaborativo; si se debe hacer un simil para un
mejor entendimiento imaginemos un equipo de futbol que esta en la etapa de
prepararse para un gran partido, SCRUM alienta a todos los involucrados para
que todos puedan compartir la misma experiencia, organizarse para dar solucién
a diversos problemas para luego aprender tanto de las victorias como de las
derrotas para finalmente alcanzar la mejora continua. A pesar de que SCRUM es
mas frecuente encontrarlo en personal involucrado especificamente en
desarrollo de software, lo cierto es que SCRUM es aplicable en todo tipo de
trabajos u organizaciones y por ello es una de las razones por las que se conoce.
Aunque SCRUM sea considerada como una metodologia agil, esta incluye
reuniones, herramientas y roles que ayudan al equipo a lograr una mejor

organizacion para poder planificar de manera coordinada el trabajo.

Figura 02. Fases de Metodologia SCRUM

SPRINT CYCLE

Fuente: Claire Drumond (2022)
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3.1

. METODOLOGIA
Tipo y diseio de investigacion
3.1.1 Tipo de investigacion

El presente estudio se bas6é en un tipo de investigacion aplicada
puesto que identifica un problema especifico y planted dar solucién con
los conocimientos cientificos adquiridos. Este tipo de investigaciones se
caracterizan porque emplean la practica para la solucién de problemas
(Naupas, 2018).

Por consiguiente, la investigacion propone la gestion de inventarios
como problematica a resolver especificamente en el area de almacén de
la empresa A&M Confecciones. Ademas, este estudio es cuantitativo ya
que presenta un método de recopilaciéon de datos y procesamiento a
través de diversas bandejas estadisticas orientadas a resolver el

inconveniente ya mencionado.

3.1.2 Diseino de investigacion

El disefio es pre experimental ya que un grupo de unidades de prueba
se analizan dos veces (no existe un grupo de control). Paso uno, se hace
una medicion previa al tratamiento (O1), seguidamente se le expone al
tratamiento (X) para finalmente hacer una medicion final (O2). Se analiza
el efecto del tratamiento mediante Oz — O1 (Lerma, 2009).

Esquema:

G.E:01—>X—>02

Donde:

G.E: Grupo experimental

O1: Medicion pre test — antes de la mejora

O2: Medicion post test — después de la mejora

X: Experimento, variable independiente
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3.2 Variables y operacionalizacion

Variable independiente: Sistema basado en Machine Learning

Definicién conceptual: Es un aprendizaje que en contexto identifica
patrones complejos con millones de datos, a la vez, es capaz de
predecir comportamientos futuros en diversos ambitos de aplicacion,
siendo un enfoque de la inteligencia artificial que permite a las
maquinas aprender y tomar decisiones a partir de datos, sin una
programacion explicita (Cavalcante et al., 2019).

Definicién operacional: Es un sistema de programacion que expone
softwares confiables, en nuestro caso, se basa en la gestion de
inventarios con la exposicion de plataformas teniendo el registro de

indicadores como el requerimiento y la rotacion de mercaderia.

Variable dependiente: Gestion de inventario

Definicién conceptual: Medida de control que asegura que una
empresa realice la entrega de materiales eficientemente vy, por efecto,
la buena condicion conducira a la armonizacion para el despacho y
requerimientos de consumidores finales; es decir, es el proceso de
controlar y supervisar las existencias de productos, con el objetivo de
mantener un equilibrio 6ptimo entre la oferta y la demanda,
minimizando los costos y maximizando la satisfaccion del cliente (De
Moor et al., 2022).

Definicidon operacional: La gestion de inventario esta en funcion al
requerimiento y al despacho de productos, acciones mediante las
cuales se monitorean los movimientos de productos en almacén y a
los registros de los mismos de manera eficiente.

Indicadores: La dimension requerimiento de existencias es evaluada
a través de su indicador cumplimiento de registro de mercaderias que
contempla los ingresos registrados de mercaderia y los ingresos
reales de mercaderia y la dimensién despacho se evalua a través del
indicador rotacion de mercaderia que contempla a los despachos

acumulados y al inventario promedio.
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3.3 Poblaciéon, muestra, muestreo y unidad de analisis
3.3.1 Poblaciéon
La poblacién estuvo conformada por la cantidad de registros de
productos que confecciona la empresa A&M Confecciones, los cuales
variaban cada mes, por tanto, se considerd una poblacion indeterminada
porque no se tratd de una cifra conocida. Se considerd la misma poblacién

para el analisis de los indicadores de requerimiento y despacho.

Tabla 01. Poblacién por indicadores

Indicador Poblacion Unidad
Requerimiento Indeterminada Registros
Despacho Indeterminada Registros

3.3.2 Muestra
La muestra es la representacion de una fraccion de un grupo
determinado demografico que representa a la poblacion y se determina

para ahorrar tiempo y recursos (Bruce, 2019).

Dado que se tiene una poblacion indeterminada se consideramos

utilizar los siguientes valores como tamaros de muestra para el analisis.

N= 30 registros

La muestra de estudio sera de 30 registros. Se considerd el
requerimiento y despacho durante un periodo total de 60 dias, que fueron
distribuidos en 30 dias antes de la implementacién del sistema basado en
Machine Learning (agosto de 2023) y 30 dias después de ello (setiembre
de 2023).

3.3.3 Muestreo

En este punto, Hernandez y Carpio (2019) indicaron sobre el
muestreo, es utilizado para poder definir qué elementos conforman parte
de la muestra. Recalcan que se utiliza para muestrear temas de

investigacion.
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3.4

3.3.4 Unidad de analisis

Se utilizaron para este punto los registros.

Técnicas e instrumentos de recolecciéon de datos

La técnica utilizada en este estudio fue de la observacion, para la cual una
ficha de registro fue utilizada como instrumento para esta recoleccion de
informacion. La ficha de registro se define como una forma de recolectar
datos relacionados con lo que se estudia de manera sistematica y
ordenada (Hernandez et al., 2014). Generalmente, en investigaciones
cuantitativas, al utilizar la técnica de observacion se utiliza la ficha de
registro, ya que recoge de manera adecuada lo planificado en los objetivos
al rellenar con informacion relacionada con los indicadores (Hernandez y
Mendoza, 2018). Este instrumento y técnica fueron utilizados para la

evaluacion de cada indicador, como se muestran en la tabla siguiente:

Tabla 02. Recolecciéon de datos

DIMENSION INDICADOR TECNICA INSTRUMENTO
Cumpll.mlento de Ficha de
I Registro de . .
Requerimiento , Observacion registro
Mercaderia
Desoacho Rotacion de Ficha de
P Mercaderia Observacion registro

Para la utilizacién de estos instrumentos primeramente pasaron por
un proceso de validacién de expertos para la evaluacion de su contenido.
Esto es definido como una revisién de cada item considerado para el
analisis por parte de expertos en la materia a fin de determinar su
pertinencia y si realmente miden lo que se busca medir (Hernandez y
Mendoza, 2018). En este sentido, los instrumentos se sometieron a juicio

de un experto que validé cada dimensién e indicador:

Tabla 03. Validez de la ficha de registro del indicador requerimiento.
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GRADO

N° EXPERTO , PUNTAJE OBSERVACION
ACADEMICO
Estrada Aro,
Doctor 90%
Marcelino
PROMEDIO 90%

La ficha de registro para la evaluacion de la dimension requerimiento
fue enviada al experto a través de un documento virtual y esta obtuvo una
puntuacion promedio de 90% (Ver tabla 03) en donde se evalud si
realmente mide este indicador, asi como su relevancia, objetividad,
suficiencia y consistencia. La validacion de este instrumento se encuentra

en el anexo 08.

Tabla 04. Validez de la ficha de registro del indicador despacho.

GRADO i
N° EXPERTO i PUNTAJE OBSERVACION
ACADEMICO
Estrada Aro,
. Doctor 90%
Marcelino
PROMEDIO 90%

La ficha de registro para la evaluacion de la dimension despacho fue
enviada al experto mediante un documento virtual y obtuvo una
puntuacion promedio de 90% (Tabla 04). Se evalu6 si realmente mide este
indicador, asi como su relevancia, objetividad, suficiencia y consistencia.

La validacion de este instrumento se encuentra en el anexo 09.

De igual forma, los instrumentos se sometieron a una prueba piloto
para determinar su fiabilidad, que se trata de la evaluacion de su
consistencia interna para determinar si es confiable y si puede aplicarse a
la muestra total (Hernandez et al., 2014). Se determiné la confiabilidad en
cada una de las dimensiones y se ubico su valor en la siguiente tabla para
establecer su grado de fiabilidad.

Tabla 05. Nivel de confiabilidad.
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Significancia Nivel

Entre 0.000 y 0.200 Muy baja
Entre 0.200 y 0.400 Baja
Entre 0.400 y 0.600 Regular
Entre 0.600 y 0.800 Aceptable
Entre 0.800 y 1.000 Elevada

Fuente: Hernandez y Mendoza (2018)

Existen diversos métodos para tal fin y en este estudio se consideré
la prueba de correlacién de Pearson por medio del Test-ReTest, que se
trata de realizar al menos dos mediciones con el mismo instrumento en un
mismo contexto para establecer las similitudes en los resultados porque
esto muestra que realmente evalua lo que busca evaluar al aplicarse en
varias oportunidades (Hernandez y Mendoza, 2018). La prueba aplicada

y sus valores se muestran en la siguiente figura:

Figura 03. Coeficiente de correlacion de Pearson

e Txy
Poblacion: O, —
*. T * Ty,
LIRSS - S
Muestra: 7., e
S _\_‘. 0_\‘.

Pyxy = Coeficiente de correlacion de Pearson de la Poblacion

I, = Coeficiente de correlacion de Pearson de la Muestra

xy

Oy = S,, = Covarianzadexey
0, = S, = Desviacién tipica de la variable x
0, = S, = Desviacion tipica de la variable y

Fuente: Hernandez y Mendoza (2018).
Esta prueba fue aplicada en las 2 dimensiones evaluadas de la

variable gestibn de inventarios con los datos recolectados en sus

respectivos indicadores en la prueba piloto, a fin de establecer su
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aplicabilidad a la muestra total de manera confiable, se obtuvieron estos

resultados que a continuacion se muestran:

Tabla 06. Confiabilidad de instrumento de requerimiento.

Test Test
© Requerimiento  Requerimiento
§' Test_Requerimiento  Correlacién de Pearson. 1. ,902%*
g‘ sig. (bilateral) <.001
S N° 30. 30.
_§ ReTest_Requerimiento Correlacién de Pearson. ,902%* 1
= Sig. (bilateral) <.001
g N° 30. 30.
g ** La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).
[V

Este calculo fue realizado utilizando SPSS v. 28, obteniendo un valor
de coeficiente de Pearson de 0.902. Al ubicar este valor en la tabla de
niveles de confiabilidad se refleja que es elevada, mostrando que el

instrumento de requerimiento es confiable para aplicar a la muestra total.

Tabla 07. Confiabilidad de instrumento de despacho.

Test Test
-g Despacho Despacho
g Test_Requerimiento  Correlacidn de Pearson. 1. ,710%*
;5 sig. (bilateral) <.001
© N° 30. 30.
.‘% ReTest_Requerimiento Correlacidn de Pearson. ,710%* 1.
'-._'-', Sig. (bilateral) <.001
% N° 30. 30.
§ ** La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (bilateral).

Este calculo fue realizado utilizando SPSS v. 28, obteniendo un valor
de coeficiente de Pearson de 0.710. Al ubicar este valor en la tabla de
niveles de confiabilidad se refleja que es aceptable, mostrando que el

instrumento de despacho es confiable para aplicar a la muestra total.
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3.5

Procedimientos

Principalmente, se determind la problematica existente en la empresa
de analisis en cuanto a la forma en que se gestionan sus inventarios y las
afectaciones que esto genera, planteada como la variable dependiente de
este estudio, investigando sobre la forma en que esta situacion también
se presenta en otras empresas internacional y nacional a fin de conocer
las formas de solucion aplicadas para contrarrestar la problematica.
También, se investigaron sobre los procedimientos que lleva la empresa
en cuanto a inventarios y las normativas o procedimientos recomendados
a los que deben regirse para solventar la situacién, exponiendo las
consecuencias negativas de que su mala gestién se prolongue en el
tiempo. Por lo tanto, en conversaciones con la gerencia y directivos, se
decide implementar un sistema basado en Machine Learning, la cual es la
variable independiente del estudio, y probar si esta alternativa le genera

resultados positivos a la organizacion.

A fin de tener una fundamentacion tedrica adecuada para la
implementacion del sistema basado en Machine Learning en la empresa,
se revisaron diversas fuentes bibliograficas como tesis y articulos
cientificos que se exponen como antecedentes, de los cuales se extrajo
informacion relevante que sirva como base; asi como diversos libros y
normativas para tener un marco teérico que rija el estudio en cuanto a

dimensiones e indicadores sustentables.

En base a lo anterior, se propuso una investigacion de caracter
cuantitativo, de tipo aplicado y bajo disefio pre-experimental, ya que se
realizaron evaluaciones de la gestidn de inventarios antes y después de la
implementacion del sistema basado en Machine Learning con la finalidad
de establecer existencias y diferencias entre ambos momentos y si estas
representaron mejoras para la organizacion. Considerando las variables y
los indicadores para su evaluacion, se establecio la poblacion de estudio
y la muestra que la representd, asi como la seleccién aleatoria de la misma

a través de muestreo probabilistico. También, se exponen las técnicas e
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3.6

instrumentos para recolectar datos y se establecid que se validaron a
través de los juicios de expertos y que la confiabilidad fue calculada

mediante la prueba de correlacién de Pearson a través del Test-ReTest.

Los datos que se obtuvieron en la recoleccion de datos fueron
analizados utilizando el software estadistico SPSS v. 28, donde se aplicé
estadistica descriptiva reflejada en tablas de frecuencia y graficos de barra
porcentual y también se aplicé estadistica inferencial para probar las
hipétesis de estudio. En este caso, se aplicé como primer paso la prueba
de normalidad Shapiro-Wilk por tener una muestra de 50 registros (N= 30
registros), se encontré que los datos estaban distribuidos normalmente, y

para aprobar esta hipétesis se utilizé T de Student como prueba.

Como ultimo punto, se desarrollaron aspectos administrativos que
abarcasen a los recursos humanos, materiales y servicios que se
necesitaron para llevar a cabo el proyecto, asi como los gastos surgidos
en el camino; asimismo, se establecid el financiamiento de estos

desembolsos a cargo de la empresa a favorecer.

Método de analisis de datos

Para dar respuesta a los objetivos planteados, la informacion obtenida
en la recoleccién de datos sera procesada de forma cuantitativa utilizando
SPSS v. 28, que es un software estadistico desarrollado por la
multinacional IBM abarcando diversas pruebas estadisticas que sirven
para la realizacion de investigaciones en diferentes contextos, mismo que
es ampliamente utilizado por su capacidad de procesar gran cantidad de

datos y por tener un manejo sencillo e intuitivo (Reyes, 2021).

Como primer paso, en el SPSS se procesara la data para reflejar la
estadistica descriptiva por medio de la frecuencia obtenida en la variable
dependiente (gestion de inventarios) antes y después de Ila
implementacion de la variable independiente (sistema basado en Machine

Learning), mostrandose a través de tablas de frecuencia y graficos de
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barra porcentual tanto los resultados del pre — test, que muestran la
situacion de la empresa en cuanto a inventarios antes de la
implementacion del sistema basado en Machine Learning, como los
resultados del post — test que refleja la misma evaluacién después de la

implementacion.

Seguidamente, se realizara el analisis inferencial para probar
hipétesis, empleando la prueba de normalidad como primera prueba en
todas dimensiones de la gestion de inventario (Requerimiento y
despacho), esto con la finalidad de conocer si los datos se distribuyen de

forma normal o no.

Figura 04. Parametros de normalidad.

Sig. <0.05 es distbucion no nomnal, se debe aplicar la prueba no
paramétnica Wilcoxon.
Sig. > 0.05 es dismbucion nomal, se debe aplicar la prueba

paramétnica T - Student o Z, dependiendo del tamatio de muestra.

Fuente: Reyes (2021).

La prueba que corresponda sera utilizada para contrastar las hipotesis
de estudio, que se presentan a continuacion considerando que, el
indicador requerimiento sera rAs y rDs para denotar el requerimiento antes
y después de la implementacion del sistema basado en Machine Learning
respectivamente y la dimension despacho sera iAs e iDs para denotar
despacho antes y después de la implementacion del sistema basado en
Machine Learning, respectivamente tal como se muestra en las hipotesis

planteadas:

HE1: La implementacion del sistema basado en Machine Learning
mejora significativamente el requerimiento de la empresa A&M
Confecciones 2023.
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Hipdtesis nula (Ho): La implementacion del sistema basado en
Machine Learning no mejora significativamente el requerimiento de la

empresa A&M Confecciones 2023.

Ho: rAs 2 rDs

Hipotesis alternativa (Ha): La implementacion del sistema basado en
Machine Learning mejora significativamente el requerimiento de la

empresa A&M Confecciones 2023.

Ha: rAs < rDs

HEZ2: La implementacion del sistema basado en Machine Learning
mejora significativamente el despacho de la empresa A&M

Confecciones 2023.

Hipdtesis nula (Ho): La implementacion del sistema basado en
Machine Learning no mejora significativamente el despacho de la

empresa A&M Confecciones 2023.

Ho: iAs = iDs

Hipotesis alternativa (Ha): La implementacion del sistema basado en
Machine Learning mejora significativamente el despacho de la

empresa A&M Confecciones 2023.

Ha: iAs < iDs

Nivel de significancia
a = 5% de error
Confianza = (1-a = 0.95)
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3.7

Aspectos éticos

En el desarrollo del estudio se respetaran todos los aspectos éticos
investigativos que rigen este tipo de investigaciones a nivel nacional e
internacional, respetando la propiedad intelectual con la debida referencia
de las fuentes consultadas segun normas ISO. Ademas, se declara que el
estudio sera auténtico respetando el indice de similitud permitidos, lo que
refleja la autoria del estudio. También, se mostraran datos recogidos de la
realidad empresarial de la institucion que se analiza, mostrando la

veracidad de los datos.
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IV. RESULTADOS
4.1 Analisis descriptivo

En el siguiente analisis adaptamos un software donde determinamos los
indicadores de requerimiento y despacho, de manera que en un inicio aplicamos un
estudio inicial (Pre-Test) para tener datos actuales de los indicadores planteados, y
posteriormente a la implementacion del sistema basado en machine learning
elaboramos nueva toma de datos (Post-Test), para registrar la medicién de los
indicadores correspondientes para el requerimiento y despacho en la gestion del

inventario.

Indicador: Requerimiento

Resultados descriptivos del requerimiento se encuentran a continuacion:

Tabla 08. Medidas descriptivas del indicador requerimiento.

Estadistico Error estandar

Requerimiento_Pre_Test Media 44,6113 1,31987

95% de intervalo de Limite inferior 41,9119

confianza para la media Limite superior 47,3108

Media recortada al 5% 44,6370

Mediana 43,9500

Varianza 52,262

Desviacion estandar 7,22924

Minimo 29,85

Maximo 59,09

Rango 29,24

Rango intercuartil 8,03

Asimetria ,056 427

Curtosis -,004 ,833
Requerimiento_Post_Test Media 93,9220 , 70707

95% de intervalo de Limite inferior 92,4759

confianza para la media Limite superior 95 3681

Media recortada al 5% 94,1372

Mediana 95,0350

Varianza 14,998

Desviacion estandar 3,87279

Minimo 84,00

Maximo 99,17

Rango 15,17

Rango intercuartil 5,19

Asimetria -,928 427

Curtosis 314 ,833
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Para el indicador requerimiento, antes de la implementacién se obtuvo una
media de 44.6, mientras que después de la implementacién el promedio aumento
significativamente a 93.9; datos que se muestran en la figura 5. Asimismo, el
requerimiento minimo antes de la implementacion de fue de 29,85 y 84 después de

la implementacion, datos que se muestran en la tabla 08.

Figura 05. Resultados pre y post de indicador Requerimiento

Requerimiento

100.0 93.9

80.0

60.0

44.6

40.0

20.0

0.0
Pre_Test Post_Test

Estos resultados indican que la implementaciéon del sistema basado en
Machine Learning tuvo un impacto positivo en el requerimiento de la gestién de
inventario de A&M Confecciones 2023. La media del requerimiento aumenté en
49.30 registros, lo que refleja en una mejora en el requerimiento después de la

implementacion.
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Indicador: Despacho

El resultado descriptivo del indice de despacho se muestra a continuacion en

la tabla siguiente:

Tabla 09. Medidas descriptivas del indicador Despacho.

Estadistico Error estandar

Despacho_Pre_Test Media 44,4583 1,27944

95% de intervalo de Limite inferior 41,8416

confianza para la media Limite superior 47 0751

Media recortada al 5% 44 5750

Mediana 44,1550

Varianza 49,109

Desviacién estandar 7,00777

Minimo 29,32

Maximo 57,41

Rango 28,09

Rango intercuartil 7,84

Asimetria -,067 427

Curtosis ,178 ,833
Despacho_Post_Test Media 93,1543 ,64855

95% de intervalo de Limite inferior 91,8279

confianza para la media Limite superior 94,4808

Media recortada al 5% 93,3676

Mediana 94,0950

Varianza 12,618

Desviacion estandar 3,565224

Minimo 83,33

Maximo 98,04

Rango 14,71

Rango intercuartil 4,10

Asimetria -, 728 427

Curtosis ,614 ,833

Para el indicado despacho, antes de la implementacion se obtuvo una media

de 44.4 %, mientras que después de la implementacion el promedio aumentd

significativamente a 93.1; y estos se muestran en la siguiente figura 06. Asimismo,

el despacho minimo antes de la implementacién de fue de 29.3 y 83.3 después de

la implementacién, que se muestran en la tabla (09).
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Figura 06. Resultados pre y post de indicador Despacho

100.0
90.0
80.0
70.0
60.0
50.0
40.0
30.0
20.0
10.0

0.0

Despacho
93.1
44.4
37.05
Pre_Test Post_Test Porcentaje

Estos resultados sugieren que la implementacion del sistema basado en

Machine Learning tuvo un impacto positivo en la gestion del inventario de A&M

Confecciones 2023. La media del despacho aument6 en 48.70 registros, lo que

refleja una mejora en el control y la gestion del despacho después de la

implementacion.

4.2 Analisis inferencial

Prueba de normalidad

Se aplicé una prueba de normalidad para la variable y sus indicadores pre y

post, se tomo en cuenta que la muestra o los grados de libertad (gl) fueron menores

a 50; por lo cual se utilizé Shapiro-Wilk tomando en cuenta en los posteriores

analisis de hipdtesis:

Nivel de significancia a = 5% de error
Confianza = (1-a = 0.95)

Variable: Gestion de inventario

Tabla 10. Prueba de normalidad variable: Gestidn de inventario.

Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig.
Pre_gestion_invetario 973 30 ,625
Post_gestion_invetario ,941 30 ,096
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Como se evidencia en esta tabla 10, estos resultados de la prueba de
normalidad de la variable gestion del inventario antes de implementacion fue 0.625,
mientras que después de la implementacion fue de 0.096, por lo tanto, ambos
valores son mayores a 0.05, por lo cual, esta variable resulté de una distribucién

normal, informacién que se muestra en la figura 07 y 08.

Figura 07. Prueba de normalidad variable: Pre_gestion de inventario.

8

Frecuencia

40,00 50,00 60,00 70,00 80,00 50,00

Pre_gestion_invetario

Figura 08. Prueba de normalidad variable: Post_gestion de inventario.

Frecuencia

85,00 90,00 95,00 100,00

Post_gestion_invetario
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Indicador: Requerimiento

Tabla 11. Prueba de normalidad indicador: Requerimiento.

Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig.
Requerimiento_pre_Test 973 30 ,629
Requerimiento_post_Test ,922 30 ,130

Se evidencia en la tabla 11, el resultado de la prueba de normalidad para
este indicador requerimiento antes de la implementacién fue de 0.629 y mientras
que después de la implementacion fue de 0.130, por lo tanto, ambos valores son
mayor a 0.05, por lo cual, la variable resulté en una distribucion normal, como se

visualiza en la figura 09 y 10.

Figura 09 Prueba de normalidad indicador: Pre_test Requerimiento.

Histograma

Frecuencia

30,00 40,00 50,00 50,00

Requerimiento_Pre_Test

Figura 10 Prueba de normalidad indicador: Post_test Requerimiento.

Histograma

Frecuencia

85,00 90,00 95,00 100,00

Requerimiento_Post_Test
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Indicador: Despacho

Tabla 12 Prueba de normalidad indicador: Despacho.

Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig.
Despacho pre 0.968 30 0.489
Despacho post 0.945 30 0.126

Se evidencia en tabla 12, este resultado de la prueba de normalidad para
este indicador despacho antes de la implementacion fue de 0.489 y mientras que
después de la implementacién fue de 0.126, por lo tanto, ambos valores son
mayores a 0.05, por lo cual, esta variable resulté de una distribucion normal, como

se visualiza en la figura 11y 12.

Figura 11 Prueba de normalidad indicador: Pre_test Despacho

Histograma

Frecuencia

30,00 40,00 50,00 60,00

Despacho_Pre_Test

Figura 12 Prueba de normalidad indicador: Post_test Despacho

Histograma —Nor

Media = 93,15
Desviacio a
N=30

85,00 90,00 95,00 100,00

Despacho_Post_Test

Considerando los resultados del analisis inferencial se procedié a aplicar la

prueba paramétrica T de Student.
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4.3 Prueba de hipotesis

Hipoétesis general de Investigacion:

HE1: La implementacién del sistema basado en Machine Learning mejora
significativamente la gestion de inventarios de la empresa A&M

Confecciones 2023.

Variable dependiente: Gestion de inventario
Definicion de Variables
rAs: Gestion de inventario ANTES de usar el sistema basado en Machine
Learning
rDs: Gestion de inventario DESPUES de usar el sistema basado en

Machine Learning

Hipoétesis nula (Ho): La implementacién del sistema basado en Machine
Learning no mejora significativamente la gestiéon de inventarios de la
empresa A&M Confecciones 2023.

Ho: rAs = rDs

Hipétesis alternativa (Ha): La implementacion del sistema basado en
Machine Learning mejora significativamente la gestion de inventarios de
la empresa A&M Confecciones 2023.

Ha: rAs < rDs

Tabla 13 Prueba T de Student de Gestién de inventario

Sig.

Media t gl (bilateral)

Pre_gestion_invetario -

Par 1 Post_gestion_invetario

-2,669,767 -13,594 29 ,000

De la tabla 13 se evidencia que el valor t= -13.594, el cual es claramente
menor que -1.711. (Ver figura 13) y el valor Significancia es 0.000, este al ser
menores que 0.05 rechazamos la hipdtesis nula y aceptamos la hipotesis alterna

con el 95% de certeza, por lo tanto, se concluye que la implementacion del sistema
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basado en Machine Learning mejoro significativamente la gestion de inventarios de

la empresa A&M Confecciones 2023.

Figura 13 Prueba T de Student para la variable Gestion de inventario

Region de
Rechazo Region de
Aceptacion
TC = -13594 - '2,286

T=-1.711 '=-1.703

Hipotesis de Investigacion 1:

HE1: La implementacion del sistema basado en Machine Learning mejora

significativamente el requerimiento de la empresa A&M Confecciones 2023.

Indicador: Requerimiento

Definicién de Variables
rAs: Requerimiento ANTES de usar el sistema basado en Machine Learning
rDs: Requerimiento DESPUES de usar el sistema basado en Machine

Learning

Hipétesis nula (Ho): La implementacion del sistema basado en Machine
Learning no mejora significativamente el requerimiento de la empresa A&M

Confecciones 2023.

Ho: rAs = rDs

Hipétesis alternativa (Ha): La implementacion del sistema basado en
Machine Learning mejora significativamente el requerimiento de la empresa
A&M Confecciones 2023.

Ha: rAs < rDs
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Tabla 14 Prueba T de Student indicador: Requerimiento

Media t gl Sig. (bilateral)
Par 1 Requerimiento_Pre_Test - -49,31067  -35,460 29 ,000

Requerimiento_Post Test

De la tabla 14 se observa que el valor t= -35.460, el cual es claramente menor
que -1.711. (Ver figura 14) y el valor Significancia es 0.000, este al ser menores que
0.05 y rechazamos la hipdtesis nula y aceptamos la hipotesis alterna con el 95%
de certeza, por lo tanto, se puede concluir que la implementacién del sistema
basado en Machine Learning mejora significativamente el requerimiento de la

empresa A&M Confecciones 2023.

Figura 14 Prueba T de Student indicador: Requerimiento

Region de
Rechazo Region de
Aceptacion G
TC = -35.460 N

T=-1.711

Hipotesis de Investigacion 2:

HEZ2: La implementacién del sistema basado en Machine Learning mejora

significativamente el despacho de la empresa A&M Confecciones 2023.

Indicador: Despacho
Definicién de Variables
iAs: Despacho ANTES de usar el sistema basado en Machine Learning

iDs: Despacho DESPUES de usar el sistema basado en Machine Learning

Hipétesis nula (Ho): La implementacion del sistema basado en Machine
Learning no mejora significativamente el despacho de la empresa A&M

Confecciones 2023.

Ho: iAs = iDs
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Hipotesis alternativa (Ha): La implementacion del sistema basado en Machine
Learning mejora significativamente el despacho de la empresa A&M Confecciones
2023.

Ha: iAs < iDs

Tabla 15 Prueba T de Student indicador: Despacho

Media t gl Sig. (bilateral)

Despacho_Pre_Test -

Despacho_Post_Test -48,69600 -35,054 29 ,000

De la tabla 15 se observa que el valor t= -35.054, el cual es claramente menor que
-1.711. (Ver figura 15) y el valor Significancia es 0.000, este al ser menores que 0.05
rechazamos esta hipotesis nula y aceptamos esta hipotesis alterna con el 95% de
certeza, por lo tanto, se puede concluir que la implementacion del sistema basado
en Machine Learning mejora significativamente el despacho de la empresa A&M

Confecciones 2023.

Figura 15 Prueba T de Student indicador: Despacho

Region de
Rechazo Region de
Aceptacion
' TC =-35.054 \
\\‘-
_4 e ——
T=-1.711
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V. DISCUSION

En relacién con la hipotesis general, se planteé que, la implementacion del
sistema basado en Machine Learning mejora significativamente la gestion de

inventarios de la empresa A&M Confecciones 2023.

Tomando como base los resultados obtenidos, aplicando Shapiro Wilk se
pudo observar que los numeros registrados apuntan a la normalidad para la
variable gestion de inventario tanto para el antes y el después de la
implementacion (p<0.05) datos que respaldan y acepta la hipétesis alternativa
demostrando que la implementacion del sistema basado en machine learning
tiene un impacto positivo en la gestién de inventario en A&M Confecciones.
Resultados finales en los dos indicadores (Requerimiento y Despacho) se
obtuvieron de similar forma demostrando que se mantenia la normalidad en cada
prueba, asi como la inclinacion hacia la hipétesis alternativa, como en el caso de

la variable dependiente ya vista.

A comparacion de ello, Li et al. (2019), en sus resultados experimentales se
pudo evidenciar una precisién alta de prediccion y la reduccidén de los costos
totales en comparacion con algunos esquemas de optimizacion de inventario y
han demostrado el modelo integral basado en algoritmos de aprendizaje
automatico es efectivo para predecir los volumenes de ventas y optimizando los
inventarios en el entorno del sistema de e-commerce, de esa manera dichos
autores han logrado concluir que, el uso de algunos algoritmos de aprendizaje
automatico en el sistema de comercio electronico demuestras ser muy efectivos
mejorando una eficiencia del equilibrio de inventarios. Vidal e Izquierdo (2021),
en su estudio se pudo apreciar que la gestién de almacenes con herramientas
de Machine Learning pudo evidenciar esta influencia en la produccion de una
empresa logistica, mostrando una productividad de 41% antes de la aplicacion y
70% después de la aplicacion del programa. la empresa ETP Logistica y
Transporte arroja un 65% con resultados de calculo con resultados aceptables,
la empresa con mayor puntaje es Puerto oriente con 206 puntos para un total de

86%, y las demas empresas se encuentran entre el 83% y 85% mostrandose

36



entre estos rangos con mayor excelencia en el mercado. Por ende, con la
aplicacion del Machine Learning se logré optimizar los procedimientos y se

redujeron el costo de los errores de seleccion.

Otro caso donde se obtuvieron resultados significativos fue en la
investigacion de Pefa y Lozano (2022) en la que desarrollaron una propuesta de
gestion de inventarios utilizando Machine Learning. Afirman que, bajo la
propuesta, mejoro la gestidn de inventarios, siendo un 15% mas productivo, de
igual manera la eficiencia mejoré un 9% vy la eficacia un 7%. Plantearon que la
gerencia del almacén puede controlar los bienes fabricados y seguir el proceso
del almacén al codificar todos los productos por ser algo productivo en el lugar

de trabajo.

Se entiende por requerimiento de existencias, como el proceso de recibir y
registrar correctamente los productos o articulos que llegan a un almacén (Muller,
2019). Ello implica verificar fisicamente los productos, comparar los documentos
de entrega, registrar el requerimiento en el sistema, etiquetar y ubicar los

productos adecuadamente.

Se entiende por despacho, al registro de todos los productos que estan
incluidos en proceso de la produccion teniendo una posicion correspondiente de

acuerdo con la especificacion del material (Muller, 2019).

Y es que en los resultados de la prueba T de Student de muestras
emparejadas indican una diferencia significativa entre los niveles de despacho
antes y después de la implementacion del sistema basado en Machine Learning,
con una diferencia promedio de -48.696. Ademas, el valor p es menor que 0.05
(p < 0.05), lo que respalda la hipétesis alternativa y sugiere que la
implementacion del sistema tiene el impacto positivo y significativamente en la

mejora del despacho en la empresa A&M Confecciones en 2023.
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VI. CONCLUSIONES

» Se ha demostrado una mejorara significativamente en la gestion de los
inventarios de la empresa A&M Confecciones ya que este permite resolver
problemas relacionados como desbalance en el area logistica, despacho,
falta de informacion en tiempo real, planificacion y produccién, todo ello
basandose en algoritmos y modelos que se entrenan con ejemplos de datos

para mejorar su rendimiento.

» Se mejord significativamente el requerimiento de la empresa A&M
Confecciones, y ello se encuentra vinculado al proceso de control y
supervisidon como también un manejo 6ptimo y dinamico de la gestion en lo

que respecta al requerimiento.

» Mejoro significativamente el despacho de la empresa A&M Confecciones,
por lo mismo que se demostré que hubo mejoras en la gestion de inventario
con la aplicacion de dicho sistema, con lo que se mejoré la capacidad de

supervision y control.
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VI. RECOMENDACIONES

» En cuanto al sistema, se sugiere anadir nuevas opciones para optimizar los
resultados, ya que pueden ser ajeno a factores externos como, por ejemplo,
incidencias de salud (pandemia) las cuales podrian determinar decisiones de
despacho a futuro y asi tener una segunda plantilla de resultados.

» Realizar nuevos modulos de desarrollo a diferentes sistemas de proceso y/o
funciones de la empresa o empresas con un mismo rubro similar, como un centro
de costos con esta estructura de data y/o algoritmos como base y puedan ser
agregados como add-ons, generen asientos de cierre (costo de venta) y estos
puedan ser llevado a la contabilidad.

» Se recomienda utilizar algoritmos, técnicas y funciones que reduzcan el tiempo
de entrenamiento esperado de los modelos. Ademas, se recomienda un
desarrollo detallado con diferentes configuraciones para encontrar los
parametros correctos asociados con un tiempo de entrenamiento reducido y una
precision aceptable.

» También se recomienda la introduccion de moédulos de facturacion electronica,
comercio electronico, etc. a través de los cuales se puedan proporcionar
servicios en linea para complementar y usar como base la data ingresada y
obtener un control inventario adecuado.

» Anadir un médulo en el sistema Machine Learning en donde se pueda agregar
informacion de ventas de productos textiles de diversas empresas (empresas
abiertas) las ventas totales en prendas de vestir con el objetivo de que el sistema
Machine Learning pueda generar en base a los datos un histérico del cual pueda
predecir qué meses es en donde mas se debe producir ciertos tipos de
vestimenta.

» Adaptar el sistema de Machine Learning a un entorno de aplicacion movil para

hacer de este una herramienta con la que se puede contar en todo momento.
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ANEXOS

Anexo 01: Desarrollo metodologia XP
FASE I: PLANIFICACION

Conformacion del equipo XP, roles y desarrollo.

Roles
Actores
Programador Pruebas Cliente
Programador 1 X
Programador 2 X

Tabla 1; Roles de equipo
Fuente: Elaboracion propia

Responsables durante la etapa de planificacién:

Guia

Rol Responsabilidades

e Calcula los tiempos que tomaran en realizarse las

historias de usuario

Programador — .
e Encargado del desarrollo de gestion de almacén
e Realiza las pruebas funcionales del sistema
Prueba
e Encargado de la aceptacion de cambios o mejoras
e Brinda los requerimientos funcionales
. e  Utilizard el sistema de gestidn de stock e inventario
Cliente
e Decide aceptar o rechazar el sistema de gestion de
stock e inventario
e Sugiere algin cambio en el sistema
Guia e Brinda algunaidea nueva

e Apoya en algunas tareas en el desarrollo

Tabla 2: Responsabilidades
Fuente: Elaboracion propia
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Requerimientos Funcionales
e Mostrar tabla de grupos existentes

e Crear modificar y eliminar grupos

Accesos . :
e Mostar tabla de usuarios registrados
e Crear, modificar y eliminar usuarios
¢ Mostar tabla de las categorias existentes
Categorias e Agregar editar y eliminar categorias
e Visualizar tabla de ultimos productos agregados
Productos . - .
e Agregar editar y eliminar categorias
o Mostar lista de imagenes de productos
Media e Subir nuevas imagenes
e Eliminar im4genes
e Administrar salidas
Alertas e Agregar salidas
e Administrar stock
e Reporte por fechareporte mensual
e Reporte diario
. e Reporte de stock
Inventarios
e Reporte de exactitud
e Reporte de rotacién
Tabla 3: Requerimientos funcionales
Fuente: Elaboracion propia
Requerimientos No Funcionales
+ PHP, Python, MYSQL, para el desarrollo del sistema.
Navegadores Google Chrome y Brave.
+ El acceso de los usuarios sera mediante roles del sistema.

Contara con copia de seguridad de la base de datos cada quincena.

Tabla 4: Requerimientos no funcionales
Fuente: Elaboracion propia



HERRAMIENTAS, LENGUAJES Y TECNOLOGIAS

SISTEMA OPERATIVO. WINDOWS 10

SERVIDOR DE BASE DE DATOS WORKBECH MYSQL.
LENGUAJE DE PROGRAMACION PYTHON, PHP.
VISUAL STUDIO CODE

METODOLOGIA. PROGRAMACION EXTREMA (XP).
FRAMEWORK. BOOTSTRAP

JAVASCRIPT.

MAQUETACION DE INTERFAZ HTML Y CSS

Tabla 5: Tecnologias
Fuente: Elaboracion propia




N.°

Historia
01

Historia
02

Historia
03

Historia
04

Historia
05

Historia
06

Historia
07

Historia
08

Historia
09

Historia
10

HISTORIA

Autenticacion

de usuario

Administrar
grupos
Administrar

categorias

Administrar

multimedia

Administrar

reportes

Administrar

productos

Administrar
recepcion de

productos

Administrar

requerimientos

Administrar

movimientos

Gestionar

despachos

DESCRIPCION

El administrador se encargara de asignar las

credenciales de acceso con sus privilegios

El administrador se encargara de agregar, editar,eliminar,
activar y desactivar grupos para los usuarios de sistema.

El administrador se encargara de agregar, editar,eliminar

las categorias de los productos

El administrador se encargard de administrar las imagenes
que suban al sistema.

El administrador del sistema de stock e inventario, quiero
recibir informes mensuales que resuman las tendencias de
ventas, movimientos de inventario y ganancias para evaluar
el rendimiento general del sistema.

El administrador del sistema de stock e inventario, quiero agregar
nuevos productos para mantener actualizado el inventario

El administrador del sistema de stock e inventario, quiero
escanear productos y actualizar autométicamente el
inventario al recibir nuevos envios.

El administrador del sistema de stock e inventario, quiero
que los empleados puedan reservar productos para clientes
y que estas reservas se reflejen automaticamente en el
inventario general.

El administrador del sistema de stock e inventario, quiero
transferir productos entre ubicaciones para gestionar de
manera efectiva la distribucién del inventario.

El administrador del sistema de stock e inventario, quiero
conocer las predicciones por afios para los diferentes
productos.

Tabla 6: Requerimientos funcionales

Fuente: Elaboracion propia



Riesgo Descripcién con respecto ala historia de usuario
Sera alto cuando es de mucho peligro el mal funcionamiento de las
Alto historias de usuario
Medio Serd medio cuando es regular el peligro el mal funcionamiento
Bajo Sera bajo cuando no existe riesgo de peligro de la historia de usuario
Tabla 7: Riesgos y prioridades de las historias
Fuente: Elaboracion propia
N.° Nombre Prioridad Riesgo Iteracion
1 Autenticacion de usuario Alta Alto 1
2 Administrar grupos Alta Alto 1
3 Administrar categoria Alta Alto 1
4 Administrar movimientos Alta Alto 1
5 Administrar producto Alta Medio 1
6 Administrar reportes Media Medio 2
7 Administrar productos Media Medio 2
8 Administrar requerimientos Media Medio 2
9 ngrgijncitsérsar recepcion de Media Medio 5
10 Gestionar despachos Media Medio 2

Tabla 8: Tabla de riesgos por niveles

Fuente: Elaboracion propia



Casos de uso

Vista general del administrador

Gestionar usuarios

Gestionar grupos
/ Gestionar productos

% Gestionar movimientos

Administrador
Gestionar multimedia

Gestionar categorias

Gestionar despachos

Gestionar reportes

llustracion 1: Vista general del administrador
Fuente: Elaboracion propia



Gestionar usuario: Se muestra el caso de uso de gestibn de usuario donde el
administrador puede registrar, listar, editar y eliminar (desactivar) un usuario.

Gestionar usuarios

Administrador \

Editar usuario

Eliminar usuario

llustracién 2: Gestionar usuario
Fuente: Elaboracién propia

Gestionar inventario: Se muestra el caso de uso de gestidon de inventario donde el administrador

puede consultar el inventario y actualizar el inventario.

Gestionar inventario

’

A,

FEY
PN
I

Administrador Consultar inventario

Actualizar inventario

llustracion 3: Gestion de inventario
Fuente: Elaboracion propia



Gestionar categorias: Se muestra el caso de uso de gestién de categorias donde el administrador
puede registrar categorias, listar, editar y eliminar (desactivar) categorias.

Gestionar categorias

/ﬂar categoria

= Listar categoria
Administrador \

Editar categoria

Eliminar categoria

llustracion 4: Gestionar categorias
Fuente: Elaboracién propia

Gestionar reporte: Se muestra el caso de uso de gestién de reportes donde el administrador
puede generar un reporte y exportar el archivo del reporte.

Gestionar reporte

h

Administrador \
.

Generar reporte

T=
Y
-

«includess T
Exportar archico

llustracion 5: Gestionar reporte
Fuente: Elaboracién propia




Gestionar productos: Se muestra el caso de uso de gestion de reportes donde el administrador
puede registrar, editar, listar y eliminar productos.

Gestionar productos

Registrar producto

a Listar producto

Administrador

Editar producto

Eliminar producto

i

llustracion 6: Gestionar productos
Fuente: Elaboracién propia

Gestionar requerimientos: Se muestra el caso de uso de gestién de requerimientos donde el
administrador puede registrar, editar, listar y eliminar proveedores.

Gestionar requerimientos

Consultar prediccion

A\

Administrador

Actualizar inventario

llustracion 7: Gestionar proveedores
Fuente: Elaboracién propia



Gestionar despachos: Se muestra el caso de uso de gestion de despacho donde el administrador
puede generar informes de predicciones y descargar los mismos.

Gestionar despacho

e

A,
Y

Consultar prediccion

Administrador

Actualizar inventario

llustracion 8: Gestionar alertas

Fuente: Elaboracién propia

Gestionar movimientos: Se muestra el caso de uso de gestionar transferencias de productos entre
locaciones, el administrador puede registra las ubicaciones, agregar e intercambiar de lugar
productos.

Gestionar movimientos

Administrador \

Registrar ubicaciones

.

Agregas productos

Editar movimientos

llustracion 9: Gestionar transferencias
Fuente: Elaboracién propia



Gestion de Administrador

NUmero historia: 1 Usuario: usuario del sistema

Nombre historia de usuario: Autenticacion de usuario

Prioridad de negocio: Media Riesgo en desarrollo: Media
(Media/Alta/Baja) (Media/Alta/Baja)

Puntos estimados: 7

(1/10) Iteracién asignada: 1

Descripcién: El usuario podré acceder a la creacion de su cuenta.

Observacion: Para registrar un empleado previamente debemos registrar un tipo de
usuario con sus roles o permisos asignados segun las funciones que va desempefar

Tabla 9 Gestién de autenticacion
Fuente: Elaboracién propia

Tarea N° 01

Namero historia: 1 Nombre: Disefio de interfaz gestion de
empleado

Programador Responsable: programador 1

Tipo de tarea: Desarrollo

(Desarrollo/Correccion/Mejora/Otra) Puntos estimados: 1

Descripcién: El usuario podra administrar la creacién, edicion y eliminacion de usuarios.

Tabla 10 Gestion de autenticacion
Fuente: Elaboracion propia



Gestion de Administrador

NUmero historias: 1 Usuario: Administrador del sistema

Nombre historia de usuario: Administrar grupos

Prioridad de negocio: Media Riesgo en desarrollo: Media
(Media/Alta/Baja) (Media/Alta/Baja)

Puntos estimados: 8

(1/10) Iteracion asignada: 1

Descripcion: El usuario podra administrar perfiles para el mantenimiento de empleados. El
formulario

Observacién: El administrador se encargara de agregar, editar,eliminar, activar y
desactivar grupos para los usuarios de sistema.

Tabla 11 Gestién de perfiles
Fuente: Elaboracién propia

Tarea N° 02

Numero historia: 1 Nombre: Administrar roles que los usuarios
puedan ver en el sistema.

Programador Responsable: programador 1

Tipo de tarea: Desarrollo

(Desarrollo/Correccion/Mejora/Otra) Puntos estimados: 1

Descripcion: El usuario podra administrar los roles de empleados que puedan ver en el
sistema.

Tabla 12 Gestion de perfiles
Fuente: Elaboracion propia



Gestion de Categoria

NUmero historia: 1 Usuario: Administrador del sistema

Nombre historia de usuario: Administrar categoria

Prioridad de negocio: Media Riesgo en desarrollo: Media
(Media/Alta/Baja) (Media/Alta/Baja)

Puntos estimados: 6

(1/10) Iteracion asignada: 1

Descripcién: El usuario podra administrar la creacion de categorias.

Observacién: Para registrar una categoria debemos registrar un tipo de categoria con
sus roles o permisos asignados que tendra con sus productos.

Tabla 13: Gestién de categoria
Fuente: Elaboracion propia

Tarea N° 03

NUumero historia: 1 Nombre: Disefio de interfaz de categorias

Programador Responsable: programador 1

Tipo de tarea: Desarrollo

(Desarrollo/Correccion/Mejora/Otra) Puntos estimados: 1

Descripcién: El usuario podra administrar la creacion de categorias.

Tabla 14: Gestion de categoria
Fuente: Elaboracion propia



Gestion de Despacho

NUmero historia: 1 Usuario: Administrador del sistema

Nombre historia de usuario: Administrar despacho

Prioridad de negocio: Media Riesgo en desarrollo: Media
(Media/Alta/Baja) (Media/Alta/Baja)
Puntos estimados: 9(1/10) Iteracion asignada: 1

Descripcién: Administrar predicciones de despacho.

Observacion: Para generar predicciones de despacho, se debe tener un rango de
niveles de productos permitidos.

Tabla 15: Gestion de alertas
Fuente: Elaboracion propia

Tarea N° 04

NUumero historia: 1
Nombre: Disefo de interfaz de despacho

Programador Responsable: programador 1

Tipo de tarea: Desarrollo

(Desarrollo/Correccion/Mejora/Otra) Puntos estimados: 1

Descripcién: Para generar predicciones tenemos que contar con productos en ciertos
niveles o cantidades establecidas en el sistema.

Tabla 16: Gestidn de alertas
Fuente: Elaboracion propia



Gestion de Reportes

NUmero historia: 1 Usuario: Administrador del sistema

Nombre historia de usuario: Administrar reportes

Prioridad de negocio: Media Riesgo en desarrollo: Media
(Media/Alta/Baja) (Media/Alta/Baja)

Puntos estimados: 6

(1/10) Iteracion asignada: 1

Descripcidn: El usuario podra administrar la creacion de reportes personalizados.

Observacion: Para crear un reporte se debe tener en cuenta el ingreso y salida de
productos.

Tabla 17: Gestion de reportes
Fuente: Elaboracion propia

Tarea N° 05

NuUmero historia: 1
Nombre: Disefio de interfaz de reportes

Programador Responsable: programador 1

Tipo de tarea: Desarrollo

(Desarrollo/Correccion/Mejora/Otra) Puntos estimados: 1

Descripcién: El administrador podra gestionar la creacion de reportes personalizados
teniendo datos de entrada como productos en ingreso y salida ademas de los rangos de
fechas.

Tabla 18: Gestion de reportes
Fuente: Elaboracion propia



Gestion de Requerimientos

NUmero historia: 1 Usuario: Administrador del sistema

Nombre historia de usuario: Administrar requerimientos

Prioridad de negocio: Media Riesgo en desarrollo: Media
(Media/Alta/Baja) (Media/Alta/Baja)

Puntos estimados: 7

(1/10) Iteracion asignada: 1

Descripcién: El usuario podra predecir los requerimientos.

Observacioén: Para generar una prediccion se tiene que tener cierta cantidad de
productos por categoria.

Tabla 19 Gestién de proveedores
Fuente: Elaboracion propia

Tarea N° 06

Numero historia: 1
Nombre: Disefio de interfaz de requerimientos

Programador Responsable: programador 1

Tipo de tarea: Desarrollo

(Desarrollo/Correccion/Mejora/Otra) Puntos estimados: 1

Descripcion: El administrador podra generar una prediccion se tiene que tener cierta cantidad
de productos por categoria.

Tabla 20: Gestion de proveedores
Fuente: Elaboracion propia



Gestion de Productos

NUmero historia: 1 Usuario: Administrador del sistema

Nombre historia de usuario: Administrar productos

Prioridad de negocio: Media Riesgo en desarrollo: Media
(Media/Alta/Baja) (Media/Alta/Baja)

Puntos estimados: 9

(1/10) Iteracion asignada: 1

Descripcién: El usuario podra administrar la creacion de productos.

Observacion: Para registrar un producto debemos conocer en que categoria sera
afadido y si no tiene una categoria respectiva se tendra que crear.

Tabla 21: Gestidn de productos
Fuente: Elaboracién propia

Tarea N° 07

Numero historia: 1
Nombre: Disefio de interfaz de productos

Programador Responsable: programador 1

Tipo de tarea: Desarrollo

(Desarrollo/Correccion/Mejora/Otra) Puntos estimados: 1

Descripcién: El usuario podra administrar la creacion de productos y asignarles una
categoria en especifico.

Tabla 22: Gestion de productos
Fuente: Elaboracion propia



Gestion de Movimientos

NUmero historia: 1 Usuario: Administrador del sistema

Nombre historia de usuario; Administrar movimientos

Prioridad de negocio: Media Riesgo en desarrollo: Media
(Media/Alta/Baja) (Media/Alta/Baja)

Puntos estimados: 7

(1/10) Iteracion asignada: 1

Descripcién: El usuario podra administrar la distribucién de movimientos.

Observacién: Para agregar movimientos se selecciona los productos registrados
previamente y se escoge entre entrada y despacho, para después pasar a registrarse.

Tabla 23: Gestion de transferencias
Fuente: Elaboracion propia

Tarea N° 08

NUmero historia: 1
Nombre: Disefio de interfaz transferencias

Programador Responsable: programador 1

Tipo de tarea: Desarrollo

(Desarrollo/Correccion/Mejora/Otra) Puntos estimados: 1

Descripcién: El administrador podra agregar movimientos se selecciona los productos
registrados previamente y se escoge entre entrada y despacho, para después pasar a
registrarse

Tabla 24: Gestién de Transferencias
Fuente: Elaboracion propia



Gestion de Multimedia

NUmero historia: 1 Usuario: Administrador del sistema

Nombre historia de usuario: Administrar reservas

Prioridad de negocio: Media Riesgo en desarrollo: Media
(Media/Alta/Baja) (Media/Alta/Baja)

Puntos estimados: 8

(1/10) Iteracion asignada: 1

Descripcidn: El usuario podra administrar distribucion de multimedia.

Observacién: Para administrar los productos en reserva se debe tener un control
donde no se tengan alertas ni reportes por escasez de productos.

Tabla 24: Gestion de reservas
Fuente: Elaboracion propia

Tarea N° 09

NUmero historia: 1
Nombre: Disefio de interfaz de reservas

Programador Responsable: programador 1

Tipo de tarea: Desarrollo

(Desarrollo/Correccion/Mejora/Otra) Puntos estimados: 1

Descripcién: El usuario podra administrar la creacion de empleados. El formulario

Tabla 24: Gestion de reservas
Fuente: Elaboracion propia



FASE II: Diseno
Disefo de interfaces (Mockup)

Login

Iniciar sesion
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sef
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Ingresar
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Disefo de base de datos:

Diseno: Modelo relacional

Description Editor

Description

User Types List
Type

#&  MySGL Model (ModeloSistem.. x

Definition Flan

& MysoL Workbench

File Edit View Amange Model Datbase Tools
B ~»DE@EE
Model Overview ::

Lt
Add Disgram

¥ Physical Schemas

almacendb

MysQL schema

Tables (6 items)

& | Add Table

[ salida

& Pdd View

Routines (D items)

& Add Routine

& Pdd Group

> Schema Privileges
» SQL Scripts
P Model Notes

EER Diagram  x

Scripting  Help
[ TedO
Modeling Additions
= G i@
% times...
EER Diagram |_‘ Fste.

[ Rl
P68 e

(e | 1¢
(2R sy

Routine Groups (0 ftems)

7] categoria T gqupe
1] usuario

T media

T producte

Figura 1: Entorno Workbench
Fuente: Captura propia

@ almacendb inventariofisico

@ idinventario : bigint(20)
# productoid : bigint(20)
m fecha : datetime
# cantidad : int(11)
# estado : tinyint(4)

@ idusuario_permise : int(11)
4 idusuario - int(11)
# idpermiso : int{11)

£ almacendb usuario_permiso

4 almacendb grupo
@ id_rol : bigint(20)
@ nom_rol : varchar(40)

# act_rol : tinyint(1)

almacendb usuario

o
@id - int(11)

@ nom_us : varchar(45)

@ usu_us : varchar(45)

@ cla_us - varchar(60)

# rol_id_us : bigint(20)

@ imagen_us : varchar(100)

# con_us : tinyint{4)

EQ almacendb movimiento

@ idmov © int(11)

# usuarioid : int(11)

# tipomovimientoid : bigint(20)
# cantidad : int(11)

4 precio - decimal(11.2)

® fecha - datetime

EQ almacendb kardex

@ idkardex - bigint(20)
# producteid : bigint(20)
fecha - datetime

# tipomovimientoid : bigint(20)
# ingreso : int(11)
# salida © int(11)

4 productoid : int(11) P

& saldo - int(11}

E & emacendb medi

 idmed - int(11)
@ nom_med : varchar(100)
@ des_med - varchar(150)
@ tipo_med : varchar(100)
# con_med : tinyint(4)

£ almacendb auxiliar
@ id - int(11)
@ valor : varchar(50)

@ tipo : varchar(50)

@ orden : varchar(45)

E &3 amacendb producto
@ idpro - int(11)

# categoriaid - int(11)

# mediaid - int(11)

@ nom_pro : varchar(150)

# stock_pro - decimal(11,2)

4 pre_com_pro : decimal(11,2)
# pre_ven_pro : decimal(11,2)
@ fec_pro - datetime

@ codigobarras : varchar(25)
4 est_pro : tinyint(4)

@ stk_min_pro : varchar(20}

% id - bigint(20)
@ nombre : varchar(120)

£ almacendb tipomovimiento

£ almacendb permiso
‘¢ idpermiso - int(11)

@ nombre : varchar(100)
@ url : varchar(50)

@ id : varchar(50)

@ icono : varchar(45)

@ role_id : varchar(11)

£ almacendb categoria
@ idcat - int(11)

@ nom_cat : varchar{60)

& des_cat : varchar(265)

# con_cat - tinyint(4)

Figura 2: Vista modelo relacional
Fuente: Captura propia




Lista de tablas y atributos empleados en el sistema.

Tabla: auxiliar

« d

« valor
« tipo

« orden

Tabla: categoria

+ idcat

« nom_cat

+ des cat

« cCon_cat
Tabla: grupo

« id_rol

« nom_rol

+ act rol

Tabla: inventariofisico
« idinventario

productoid

fecha

cantidad

estado

Tabla: kardex

o idkardex
productoid
fecha
tipomovimientoid
ingreso
salida
saldo

Tabla: media

¢ idmed

+« nom_med
+ des med
+ tipo_med
+ con_med

Tabla: movimiento

¢ idmov
productoid
usuarioid
tipomovimientoid
cantidad
precio
fecha

Tabla: permiso

idpermiso
nombre
url

id

icono
role_id

Tabla: producto

idpro
categoriaid
mediaid
nom_pro
stock_pro
pre_com_pro
pre_ven_pro
fec_pro
codigobarras
est_pro
stk_min_pro

Tabla: tipomovimiento

id

nombre
Tabla: usuario
id

nom_us
usu_us

cla_us
rol_id_us
imagen_us
con_us

Tabla: usuario_permiso

idusuario_permiso
idusuario
idpermiso



KAMPP Control Panel v3.3.0 [ Compiled: &pr 6th 2021 ]

XAMPP Control Panel v3.3.0 * cong

511::3: Module PID(s) Port{s) Actions @ etsta
Apache ?ﬁ 80,443 | Stop || Admn || Config || Logs |
MySOL 3340 3306 F Stop || Admn || Confg || Legs | | | | Explorer
FileZilla Admin | Config || Logs | | B Services
Mercury Admin | Config || Logs | @ Hep

Tomcat Admin | Config || Logs |
~

10:56:27 [main] All prerequisites found

10:56:27 [main] Initializing Modules
10:56:27 [main] Starting Check-Timer
10:56:27 [main] Control Panel Ready

10:56:28 [Apache] Attempting to start Apache app...
10:56:29 [Apache] Status change detected: running
10:56:29 [mysqgl] Attempting to start MySQL app...
10:56:29 [mysql] Status change detected: running

Figura 3: Entorno servidor local XAMPP
Fuente: Captura propia

7 Servidor: 127.0.0.1 » @ Base de datos: almacen Fo

¥ Estructura };j‘ SQL 4 Buscar | Generar una consulta = Exportar | [« Importar ‘;ﬁb Operaciones = Privilegios ¥ Mas

{ Filtros }

Que contengan la palabra:

Tabla « Accion Filas @ Tipo Cotejamiento Tamafio Residuo a depurar
(O categoria iy [ ]Examinar 4 Estructura % Buscar 3¢ Insertar §giVaciar @ Eliminar 3 InnoDB utf8_general_ci 32.8 KB -
O grupo 3% | |Examinar s Estructura % Buscar ¢ Insertar [l Vaciar @ Eliminar 2 InnoDB utf8mb4_swedish ci 16.6 KB -
O media ¥% [ |Examinar [ Estructura % Buscar 3¢ Insertar Gl Vaciar @ Eliminar © InnoDB utf8_general_ci 16.0 KB -
(0 producto iy | |Examinar ¢ Estructura % Buscar #¢ Insertar [l Vaciar @ Eliminar 0 InnoDB utf8_general_ci 64.0 KB =
O salida % [ ]Examinar s Estructura % Buscar 3¢ Insertar [l Vaciar @ Eliminar 0 InnoDB utf8mb4_swedish_ci 48.8 KB -
O usuario iy | |Examinar ¢ Estructura % Buscar #¢ Insertar [l Vaciar @ Eliminar 1 InnoDB  utf8mb4_swedish ci  48.8 KB =

6 tablas Numero de filas 6 InnoDB utf8mb4_general_ci 224.@ KB eB
1t (O Seleccionar todo Para los elementos que estan marcados: v

(&) Imprimir [ Diccionario de datos

| Crear nueva tabla }

Figura 4: Entorno phpmyadmin
Fuente: Captura propia



FASE Ill: Codificacion
Software:

En la parte del desarrollo del sistema se emplearon las tecnologias de PHP, PYTHON,
HTML, css, Bootstrap, Ajax, jQuery.

Login de acceso:

Pagina de inicio, que da la bienvenida a los usuarios que interactuan con el sistema.

) SISTEMA ALMACEN X  +

> C () @& frsystem.com.pe/almacen/vistas/login.html 2 v O @

Figura 5: Login de sistema
Fuente: Captura propia

Conexion.php X

esactivar($idusuario LTS

$conexion

, "SET NAMES "

$sql = ™ usuario condicion-"1" .
idusuario-"$idus B (mysqli_connect_errno())

ejecutarConsulta($sql); )
printf("Fallé conexién a la base de datos: %s\n",mysqli_connect_error

ostrar($i

usuario idusuario-"$idusuario’"; ) i
ejecutarConsultaSimpleFila($sql); ejecutarConsulta®))
n listar

usuario”; query($sql);
ejecutarConsulta($sql);

ejecutarConsultasimpleFila($sql
usuario_permiso idusuario-'$idusuario’ ";
ejecutarConsulta($sql);
query($sql);
y->fetch_assoc() ;

ogin,$clave

jecutarConsulta_retornarID($sql

id_usu A5 idusuario,grupoid,nom_usu A5 nombre,
nom_usu Lpas_usu,ima_usu A5 imagen,est_usu,ult_usu

Figura 6: Cédigo de validacidn de inicio de sistema
Fuente: Captura propia



[m}

o e Invitado

Usuario y contrasefia son incorrectos

Figura 7: Login de sistema
Fuente: Captura propia

usuariophp X

‘perm

.. /modelos/Permiso.php";
Sperm per ; ~ — mysqli_ tri rim($str));
$rspta - $permiso->listar();

$id-$_GET["id'];

ario->listarmarcados($id); -m-v, strtc
$newDa
fetch_object

vehumCelular ($te:
getRegExpNumCelular:
preg_match($re
replaceNumCelular($te
getRegExpNumCelular:
preg_replace($ p, 'kEEEEREKC Grexto);

$texto;

getRegExphumCelular

$p resion = "([ \E[A-V AT AWAN@W RGN VAN
VN2 |a-z]|A-Z] ) {e, 4 [e-9]{1}";

Figura 8: Login de sistema
Fuente: Captura propia



Menu principal

La pdgina principal muestra el menu del sistema con todas las opciones con las que cuenta, en la
barra lateral muestra los mdédulos que se han desarrollado en el sistema:

-
& mac

# Escritorio Escritorio

& Categoria

U Media

& productos

I ML - Requerimiento
ls WL - Despacho

& Miperfil

& Usuario

@ Grupo

& Movimientos

|l Reporte Stack minima

Copyright © All rights reserved Version L0.0

Figura 9: Menu principal
Fuente: Captura propia

escritorio.php X

ontent-wrapper™>

box-header with-border™>
ox-title”>Escritorio</nix
“box-tools pull-right">

»</i>
ingreso.php” mall-box-footer”>Compras < fa fa-arrow-circle-right”s</id</as</hs>

Figura 10: Menu principal
Fuente: Captura propia



>3
> = & mac
<
m Categoria [
& Categoria
Media
Opciones A Nombre C  Descripcién C  Estado o)
Productos
n Hilos y fibras Hilos y fibras =3
ML - Requerimiento
n Telas Telas ==
WL - Despacha
Prendas de vestir Prendas de vestr sctivado
Mi perfil
Usuarla n Tejidos téenicos Tejidos téenicos
Grupo - test2 test2 | Desactivade |
& Movimientos n téat test
|l Reporte Stack minimo
n POLERAS POLERAS ctivade
u CIERRES CIERRES =
n PANTALONES PANTALONES
n vestidos vestidos [ Activadeo |
= medias MEDIAS [ rctivado | =

Figura 11: Menu principal
Fuente: Captura propia

eategoriaphp X

box">
box-header with-borde
<hl cl box-title">Categoria < "btn btn-success"
class="box-tools pull-right">

~"panel-body table-responsive” istadoregistros”>
th11istado” able table-striped table-bordered table-condensed table-hove;

>0pciones</th>
>Nombre</th>
»Descripc:
>Estado</

>0Opciones</th>
>Hombre< /
sDescripc
>Estado</

Figura 12: Menu principal
Fuente: Captura propia



=5 = e
b
Categoria
& Categoria Nombre: Descripcién:
U Media
b
I ML- Requerimiento
i ML-Despacho
& Miperfil
& Usuario
& Grupo
& Movimientos
Ll Reporte Stock minimo
Copyright © All rights reserved. Version 1.0.0

Figura 13: Menu principal
Fuente: Captura propia

Categorigphp X

~../config/Conexion.php”;

$descripcion
categoria (nom_cat, des_cat,con_cat)
($nombre’, “$descripcion®, '1°)";
ejecutarconsulta($sql);|

ipcion

categoria nom_cat-*$nomb es_cat-' ripcion”
ejecutarConsulta($sql);

categoria con_cat-""
ejecutarConsulta($sql);

categoria con_cat-"1" idcat-"$idcategoria’ ";

ejecutarConsulta

idcat A idcategoria, nom_cat A5 mombre, des cat A5 descripcion ,con_cat A5 condicion categoria

Figura 14: Menu principal
Fuente: Captura propia



-
=T = & mac
<
# Escritorio Categoria
48 categoria Nombre: Descripcion:
" HILOS ¥ FIBRAS HILOS Y FIBRAS
Media
e
I ML-Requerimiento
I ML-Despacho
& Miperfil
& Usuario
& Grupo
& Movimientos
Ll Reporte Stock minimo
Copyright © All ights reserved. Version 1.0.0

Figura 15: Menu principal
Fuente: Captura propia

v ALMACEN

& 3

("$nombre’,
ejecutarConsulta

categoria
ejecutarConsulta 3

rmData($( "#formulario”

/categoria.phplop=guardaryeditar”,
ype: "POST",
data: formData,
contentType
processbata

Figura 16: Menu principal
Fuente: Captura propia



# Escritario Me :ll.)

W Catogoria

el POF

0 wodia
Opciones ~  Nombre

& Productos

I ¥ Roquorimienta

I WL Despacho

jdkinnovatec-peny

& wiperdil

evicon_php.pi image/png
3 Ubuade d n_php. nage/png
& Grupo Image 2.png

Movimientos
- Opciones Nombre Tipe Estado
M Reporte Stock minimo Mostrande L a5 de 6 r A 1 2
Copyright © A1l right ved Version |

Figura 17: Media
Fuente: Captura propia

Mechia php

- - fconfig/Conexion . php” ;

media (nom_med, des med, tipo_med,con_med)
(*$nom_med®, "% me o med®, 17
ejecutarConsultal $sql

itar($idmed, $nom_med, $de:

media nom_med- * £ _r 1 idmed = $idme
ejecutarConsulta 3

meaia e tdmed- " $idmed® =
ejecutarconsulta;s

idmed-"$idmed® =

1dmed idmedia, nom_med imagen, ti 1 condicion

ejecutarConsultasimpleFila s
imagen, ti condicion

idmed idmedia, nom_med imagen, ti 1 condicion
ejecutarConsulta($sql);

Figura 18: Media
Fuente: Captura propia



Produ

ol mac
o

Copy | Bl | CSv || POF
Opciones A Nombre £ Categoria C magen £ cant £ pPC £ pv. £ CBarras L Estade O
% n Telas Hilos y fie 20 4 2 [ sctivade |
e %L Roguerimisnto
I ML Despacho x u o ; 2 * Activede.
& wiperfil
~ n Etiquetas 24 4 1000012245678 =
& Usuario
o8 ooupo = n POLERAS 10 .
W wovimientos
% n M 100.00 1000 e [ sctivads |
M Reporte Stock minimo
N x| " w10 15 onsses (R
~ n Producto 42 por Mi Hilos y floras 28.00 10 7 [ activade |
= u Prodiscto &3 por M 2800 10 15 2400012245678 =

Progucto.php %

(categoriaid,med

editar

producto

pre_ven_pro-'pre_ven_pra', fec_pro

ejecutarConsulta($sql);

producto
ejecutarConsultal §

eliminar($idp
producto

ejecutarConsulta s

pro

producta
ejecutarConsultaSimpleFila

producto a

categoriaid

categoria c
ejecutarConsultal §

Figura 19: Productos
Fuente: Captura propia

id,nom_pro, stock_pre, pre_ ro, pre_ven_pro

odigobarras,est_pro)
en_pr arras’

10y

arras

_pro’ ,pre_com_pro
"4

est_pro-"e'

idpro.

idpro="$idpr

e nombre, media, a. categoria,
producto a categoria © tegoriai media m medi

categoria,

categoria © wedia m

categoria,a.
media m diaid

Figura 20: Productos
Fuente: Captura propia




# Escritodo

0 wodi

@ Productos

ML - Despacho
¥

& wipedil

& Usuarlo

Grupo
@ Gy

# movimientas

M Reporte Stock minkmo

Copy | Busl | CSv || POF

|

Opciones ~  MNombre £ Categoria C imagen C cantt $ RC C P Carras C Estado O
n - n Telas Hilos y fiorss 6567.00 200 400 2000012345678 Activado
n = n Botanes Hilos y fibras . 264100 200 400 2500012345678 Activade
n = n Etiquetas POLERAS 5039.00 200 400 3000012345678
n 4 ﬂ Producto 3 por ML POLERAS 100.00 1000 15.00 3100012248678
n - n Praducts 40 por ML Hilos y floras 100.00 10.00 15.00 2200012345678
> n Products 41 por ML. Hilos y floras 100.00 10.00 15.00 2300012345678
n - n Producto 42 por ML. Hllos y foras 2800 10,00 15.00 2400012345678 Activade
n ‘ n Producte 43 por ML Hilos y foras 2800 10,00 15.00 2400012245679

Figura 21: Requerimiento Modelo Python
Fuente: Captura propia

# Escritorio

& categoria

U Media

& Productos

I ML -Requerimiento

I ML-Despacho

& Miperfil

& Usuario

® Grupo

B Movimientos

Ll Reporte Stock minimo

[UELING]  Generar CSV para Barcode

Nombre(*):

Telas

Media(*):

Imagen 3

Precio Compra:

Copyright © All rights reserved.

Categoria(*):
Hilosy fibras

Cantidad(*):
6567.00

Precio Venta:

4.00

z mac

Version 1.0.0

Figura 22: Requerimiento Modelo Python
Fuente: Captura propia




Este cddigo en Python utiliza la biblioteca panda para manipular datos tabulares y

matplotlib para visualizar resultados. A continuacion, se presenta una descripcién:

1.

Importa las bibliotecas necesarias, como pandas para la manipulacion de datos,

scikit-learn para el uso de un clasificador de arbol de decisién, y MySQL.

connector para la conexion y manipulacion de una base de datos MySQL.

Define una funcion saveProductBarcode que toma un parametro param

(presumiblemente un codigo de barras) y realiza lo siguiente:

Lee un conjunto de datos desde un archivo CSV llamado
'‘am_barcode.csV' y lo utiliza para entrenar un clasificador de arbol de
decision.

Realiza predicciones sobre dos conjuntos de datos, uno de los cuales
incluye el parametro proporcionado y otro cédigo de barras de ejemplo.
Conecta a una base de datos MySQL local (posiblemente en un servidor
localhost con usuario "root" y sin contrasefia, usando la base de datos
"almacendb").

Realiza una consulta SQL para obtener informacion sobre el producto
predicho mas reciente en la categoria correspondiente.

Inserta un nuevo registro en la tabla 'producto’ con informacién
relacionada al producto predicho por el modelo de aprendizaje
automatico.

Escribe el resultado de las predicciones en un nuevo archivo CSV
llamado 'am_barcode output.csv'.

Retorna un mensaje indicando que se ha insertado una fila en la base de

datos.

3. Enlaseccién __main__, el codigo toma un argumento de linea de comandos

param (posiblemente el cddigo de barras a procesar) y llama a la funcion

saveProductBarcode con este parametro.



pandas pd
sklearn.tree DecisionTreeClassifier
numpy == np
=3
5Y5
json
mysql. connector
datetime datetime

def saveProductBarcode(param):
barcode - param
almacen_data

¥ = almacen_data.drop(columns=[ 'categoria® |) .values
y = almacen_data[ categoria’].values

model = De
model. fit(X, y)
predictions = model.predict{np.array([[param, 1], [3186681234567¢
result = predictions.tolist()

db = mysql.connector. connect|
host="localhost"”,
user="root",

password="",
database="almacendb™)

aursor = db.cursor()

sql = "SELECT a.idpro,a.categoriaid,a.nom_pro as nombre,m.nom_med,m.nom_med as media, a.codigobarras,c.nom cat as categoria,a.nom pro,a.
stock_pro,a.pre_com pro,a.pre_ven_pro,a.fec_pro, a.est_pro FROM producto a INNER JOIN categoria c ON a.categoriaid=c.idcat INNER JOIN media
m ON a.mediaid=m.idmed WHERE c.mom_cat = %s ORDER BY a.idpro DESC LIMIT 1"

value = (result[#],)

aursor.execute(sql, value)
roWs = cursor.fetc '.".'.[ﬂ
WS

new_guery_id - row[£]+1
name_product_created_by ml "Producto {new_guery_id} por ML."

date_now - datetime.now()
dateNowFormated - date_now.strftime("EY-Em-%d")

cursor = db.cursor()

sql = "INSERT INTO producto (categoriaid,mediaid,nom_pro,stock_pro,pre_com_pro,pre_ven_pro,fec_pro,codigobarras,est_pro) VALUES (%s,°3",
s, '8, '18,'15°, %%, 1)

values = (row[1], name_product_created by ml,dateNowFormated,barcode)

cursor.execute(sql, values)

db. commit()

aursor.close()
db.close()

openi "am_barcode output.csv', 'w', newline="")  H
writer = csv.writer(f)
writer.writerow{result)

"MACHINE LEARNING Python --- > fila insertads”

__mame main_ ":

param s;rs.;g\r['.]_
result oductBar

Barcode(param)
print(json.dumps(result))

Figura 23: Requerimiento Modelo Python
Fuente: Captura propia
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Figura 24: Prediccién Modelo Python

Fuente: Captura propia
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Figura 25: Prediccion Modelo Python

Fuente: Captura propia
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Figura 26: Prediccién Modelo Python
Fuente: Captura propia

Este cddigo en Python utiliza la biblioteca panda para manipular datos tabulares y

matplotlib para visualizar resultados. A continuacion, se presenta una descripcion:

1. El cédigo comienza importando las bibliotecas necesarias, como pandas para el
manejo de datos y matplotlib para la visualizacion.
Se establece la configuracion regional en espafiol para el formato de fechas.
Se carga un conjunto de datos desde un archivo CSV que contiene informacion
sobre insumos en un almacén.

4. Los datos se convierten a formato datetime para facilitar los calculos y se crea un
diccionario para renombrar los tipos de insumos.

5. El cddigo realiza un bucle sobre los distintos tipos de insumos, ajusta un modelo
SARIMA a los datos mensuales y realiza predicciones para el ano 2024.

6. Se genera un grafico para cada tipo de insumo que muestra la prediccién mensual
para el préximo afio.

7. Las imagenes de las predicciones se guardan en archivos PNG en una ubicacion

especifica del sistema de archivos.



matplotlib.pyplot == plt
statsmodels.tsa.statespace.sarimax
locale

df = pd.read_csv('c:/fxampp2/htdocs/almacen2/ajax/am_confecciones.csv')

locale.setlo (locale.LC TIME, 'es_ES.UTF-8")

df["fecha’] c i (df[ “fecha"])
idinsumo_dict = {1: "Telas", Z: "Botones”, 3: "Etiguetas"}

df["idinsumo’] = df['idinsuma®].replace(idinsumo dict)

insumo df[ "idinsuma’ ].unig
df_insumo = df[df[ "idinsumo’
df_insumo = df_insumo.sort_valy

df insumo.set_index('fecha', inplace
df_insumo_mes - df_insumo.resa )

modelo = SARIMAX(df_insumo_mes|'cantidad'], order=(1, 1, 1), seasonal_order=(1, 1, 1, 12))
resultado - modelo. fit(

prediccion = resultado.pred

prediccion = prediccion.round()

plt.f
plt. ( iccion.i .5 ne('XB"), prediccion, marker="o")
plt. Prediccidn del afio 2824 para {insuma}')

plt. Mes')

plt. Cantidad®)

plt. tation

plt.gr

51)
)

i, v enumerate(prediccion):
plt.text(i, w, int{v), ha="center', va="bottom")

(F"c: fxampp2/htdocs/almacen/files/reportes_ml/prediccion {insumo}_ 2824.png")

plt.figure(figsize=(18,6))
.plot(prediccion.index.strftime('%¥8'), prediccion, marker="o")
.title(f'Prediccidn del afio 2824 para {insumo}')
Jxlabel("Mes")

.ylabel( Cantidad")

.xticks(rotation=45)

.grid(True) "="

for i, v in enumerate(prediccion):
plt.text(i, w, int{v), ha="center', va="bottom') "*"

plt. show()

Figura 27: Prediccién Modelo Python
Fuente: Captura propia



Anexo 02: Matriz de operacionalizacion de variables

DEFINICION DEFINICION ESCALA DE
VARIABLES CONCEPTUAL OPERACIONAL ~ DIMENSIONES NDICADORES MEDICION
o Es un sistema de
Es un aprendizaje que en P
; " programacion que
contexto identifica patrones
X . expone softwares
complejos con millones de .
confiables, en
datos, a la vez, es capaz de
redecir comportamientos nuestro caso, se
. P mp P basa en la gestion
Variable futuros en diversos ambitos . :
. . ) ) . - de inventarios con
independiente: de aplicacioén, siendo un S . .
. T . la exposicion de Presencia / Ausencia
Sistema enfoque de la inteligencia
e L . plataformas
basado en artificial que permite a las . .
; o teniendo el registro
Machine maquinas aprender y tomar S
. g ; de indicadores
Learning decisiones a partir de datos,
; . como el despacho,
sin una programacion o
Py requerimiento y
explicita (Cavalcante et al.,
toma de
2019). L
decisiones.
Medida de control que
permite la entrega de - T ; .
. . otal de ingresos registrados
materiales eficientemente y, invtﬁtgﬁziogs(tjéeen CRM = - g g —x100
por efecto, armoniza el P Requerimiento Total de ingresos de mercaderia
despacho y requerimientos rotacion v duracion L . 3
_ de consumidores finales: es _ y al CRM = Cumplimiento Registro Mercaderia
Variable . de inventarios que
. ) decir, es el proceso de .
dependiente: : monitorea los .
- controlar y supervisar las - Razon
Gestion de : . ) movimientos de
. existencias, a fin de tener
Inventario productos en

equilibrio éptimo entre la
oferta y la demanda,
reduciendo los costos y
aumentando la satisfaccion
del cliente (De Moor et al.,
2022).

almacény a los
registros de los
mismos de manera
eficiente

Despachos acumulados
RM = - —x100
Inventario promedio

Despacho

RI = Rotacién de Mercaderia




Anexo 03: Matriz de consistencia

MATRIZ DE CONSISTENCIA

Titulo: Sistema basado en Machine Learning para la mejora de gestion de inventario en A&M Confecciones, 2023.

Autor: Gonzales Valentin Alessandro Robert / Pérez Martinez Noé Rafael

PROBLEMA

OBJETIVO

HIPOTESIS

VARIABLES E INDICADORES

Problema General

Objetivo General

Hipoétesis General

Variable independiente: Sistema basado en Machine Learning

. . CRITERIO
¢Cusl es el impacto de la D etlerm'”ir g'.'mgalct‘.’ fe la La implementacion del DIMENSIONES INDICADORES CRITERIO, ENUNCIADO, REACTIVOS, ITEMS DE
implementacion del sistema Impleémentacion del sistema sistema basado en Machine MEDICION
basado en Machine Learning basado en Machine Le_a'rnlng en Learning mejora
en la mejora de la gestion de . la mejora de la gestion de significativamente la gestion
inventarios de la empresa inventarios della empresa A&M de inventarios de la empresa Presencia / Ausencia
A&M Confecciones 20237 Confecciones 2023 A&M Confecciones 2023.
Problemas Especificos Objetivos Especificos Hipotesis Especificas Variable dependiente: Gestion de inventario
¢ Cual es el impacto de la Determinar el impacto de la La implementacion del
implementacion del sistema implementacion del sistema sistema basado en Machine
basado en Machine Learning basado en Machine Learning en Learning mejora Cumplimiento de _ Total de ingresos registrados
en la mejora del Cumplimiento la mejora del Cumplimiento de significativamente el Requerimiento registro de CRM = Total de ingresos de mercaderia 00
de registro de Mercaderia de registro de Mercaderia de la Cumplimiento de registro de Mercaderia (CRM)
la empresa A&M Confecciones empresa A&M Confecciones Mercaderia de la empresa
20237 2023. A&M Confecciones 2023.
Razoén

¢ Cual es el impacto de la
implementacioén del sistema
basado en Machine Learning
en la mejora de la Rotacion de
mercaderia de la empresa
A&M Confecciones 20237

Determinar el impacto de la
implementacion del sistema
basado en Machine Learning en
la mejora de la Rotacién de
mercaderia de la empresa A&M
Confecciones 2023.

La implementacion del
sistema basado en Machine
Learning mejora
significativamente la Rotacién
de mercaderia de la empresa
A&M Confecciones 2023.

Despacho

Rotacion de
mercaderia (RM)

Despachos acumulados
M= - — x100
Inventario promedio




Anexo 04: Instrumento N° 01. Pre-Text Requerimiento

Ficha de registro

Tipo de prueba Pre-Test
Empresa investigada A&M Confecciones
Motivo de investigacion Gestidn de inventario
Investigador Gonzales VaIentl'ln, Alessandro Robert
Pérez Martinez, Noé Rafael
Fecha de inicio 01/08/2023 Fecha final | 30/08/2023
Variable Indicador Medida Férmula
Total de ingresos registrados
., CRM = - - 00
Gestién de - . Total de ingresos de mercaderia
inventario Requerimiento Razén
CRM = Cumplimiento de registro de mercaderia
item Fecha Ingresos Ingresos de Requerimiento
registrados mercaderia
1 01/08/2023 93 101 92,08
2 02/08/2023 92 105 87,62
3 03/08/2023 96 102 94,12
4 04/08/2023 93 104 89,42
5 05/08/2023 92 103 89,32
6 06/08/2023 97 105 92,38
7 07/08/2023 95 107 88,79
8 08/08/2023 97 106 91,51
9 09/08/2023 89 106 83,96
10 10/08/2023 85 105 80,95
11 11/08/2023 93 110 84,55
12 12/08/2023 91 102 89,22
13 13/08/2023 90 106 84,91
14 14/08/2023 90 105 85,71
15 15/08/2023 97 104 93,27
16 16/08/2023 96 108 88,89
17 17/08/2023 95 106 89,62
18 18/08/2023 85 105 80,95
19 19/08/2023 97 106 91,51
20 20/08/2023 99 104 95,19
21 21/08/2023 92 102 90,20
22 22/08/2023 87 108 80,56
23 23/08/2023 91 106 85,85
24 24/08/2023 94 106 88,68
25 25/08/2023 99 106 93,40
26 26/08/2023 98 104 94,23
27 27/08/2023 95 105 90,48
28 28/08/2023 91 109 83,49
29 29/08/2023 91 111 81,98
30 30/08/2023 93 103 90,29
PROMEDIO 88.44




Anexo 05: Instrumento N° 02. Post-Test Requerimiento

Ficha de registro

Tipo de prueba

Post-Test

Empresa investigada

A&M Confecciones

Motivo de investigacion

Gestion de inventario

Gonzales Valentin, Alessandro Robert

Investigador Pérez Martinez, Noé Rafael
Fecha de inicio 01/09/23 Fecha final 30/09/23
Variable Indicador Medida Férmula
Total de ingresos registrados
., CRM = - —x100
Gestion de R imiento Razén Total de ingresos de mercaderia
inventario equenmien
CRM = Cumplimiento de registro de mercaderia
item Fecha Ingresos Ingresos de Requerimiento
registrados mercaderia

1 01/09/2023 97 97 100.00
2 02/09/2023 98 98 100.00
3 03/09/2023 95 95 100.00
4 04/09/2023 98 98 100.00
5 05/09/2023 78 78 100.00
6 06/09/2023 92 92 100.00
7 07/09/2023 60 60 100.00
8 08/09/2023 102 102 100.00
9 09/09/2023 98 98 100.00
10 10/09/2023 120 120 100.00
11 11/09/2023 200 200 100.00
12 12/09/2023 90 100 90.00
13 13/09/2023 100 100 100.00
14 14/09/2023 100 100 100.00
15 15/09/2023 90 90 100.00
16 16/09/2023 80 80 100.00
17 17/09/2023 68 68 100.00
18 18/09/2023 60 60 100.00
19 19/09/2023 60 60 100.00
20 20/09/2023 60 60 100.00
21 21/09/2023 60 60 100.00
22 22/09/2023 88 90 97.78
23 23/09/2023 89 90 98.89
24 24/09/2023 90 90 100.00
25 25/09/2023 90 90 100.00
26 26/09/2023 89 90 98.89
27 27/09/2023 90 90 100.00
28 28/09/2023 90 90 100.00
29 29/09/2023 90 90 100.00
30 30/09/2023 90 90 100.00

PROMEDIO 99.52




Anexo 06: Instrumento N° 03. Pre-Text Despacho

Ficha de registro
Tipo de prueba Pre-Test
Empresa investigada A&M Confecciones
Motivo de investigacion Gestidn de inventario
Investigador Gonzales Valentin, Alessandro Robert
Pérez Martinez, Noé Rafael
Fecha de inicio 01/08/23 Fecha final 30/08/23
Variable Indicador Medida Férmula
Despachos acumulados
., RM = - - 00
Gestidn de b ho Razén Inventario promedio
inventario espac
RM = Rotacién de mercaderia
item Fecha Despachos Despacho Despacho
acumulados promedio
1 01/08/2023 53 125 42,40
2 02/08/2023 61 129 47,29
3 03/08/2023 45 117 38,46
4 04/08/2023 48 109 44,04
5 05/08/2023 56 133 42,11
6 06/08/2023 42 142 29,58
7 07/08/2023 58 125 46,40
8 08/08/2023 66 123 53,66
9 09/08/2023 49 119 41,18
10 10/08/2023 51 109 46,79
11 11/08/2023 59 112 52,68
12 12/08/2023 48 126 38,10
13 13/08/2023 58 120 48,33
14 14/08/2023 55 114 48,25
15 15/08/2023 62 108 57,41
16 16/08/2023 49 116 42,24
17 17/08/2023 48 129 37,21
18 18/08/2023 57 127 44,88
19 19/08/2023 62 108 57,41
20 20/08/2023 49 118 41,53
21 21/08/2023 55 124 44,35
22 22/08/2023 63 127 49,61
23 23/08/2023 42 113 37,17
24 24/08/2023 39 133 29,32
25 25/08/2023 54 124 43,55
26 26/08/2023 51 131 38,93
27 27/08/2023 59 105 56,19
28 28/08/2023 47 113 41,59
29 29/08/2023 62 127 48,82
30 30/08/2023 58 131 44,27
PROMEDIO 44.46




Anexo 07: Instrumento N° 04. Post-Test Despacho

Ficha de registro
Tipo de prueba Post-Test
Empresa investigada A&M Confecciones
Motivo de investigacion Gestidn de inventario
Investigador Gonzélfes VaIentl',n, Alessa,ndro Robert
Pérez Martinez, Noé Rafael
Fecha de inicio 01/09/23 Fecha final 30/09/23
Variable Indicador Medida Férmula
Despachos acumulados
.. RM = - ;
Gestion de . Inventario promedio
inventario Despacho Razoén
RM = Rotacién de mercaderia
item Fecha Despachos Despacho Despacho
acumulados promedio
1 01/09/2023 92 97 94.85
2 02/09/2023 96 98 97.96
3 03/09/2023 85 95 89.47
4 04/09/2023 93 98 94.90
5 05/09/2023 73 78 93.59
6 06/09/2023 84 92 91.30
7 07/09/2023 55 60 91.67
8 08/09/2023 100 102 98.04
9 09/09/2023 88 98 89.80
10 10/09/2023 115 120 95.83
11 11/09/2023 195 200 97.50
12 12/09/2023 92 100 92.00
13 13/09/2023 95 100 95.00
14 14/09/2023 98 100 98.00
15 15/09/2023 80 90 88.89
16 16/09/2023 75 80 93.75
17 17/09/2023 63 68 92.65
18 18/09/2023 52 60 86.67
19 19/09/2023 55 60 91.67
20 20/09/2023 58 60 96.67
21 21/09/2023 50 60 83.33
22 22/09/2023 85 90 94.44
23 23/09/2023 85 90 94.44
24 24/09/2023 82 90 91.11
25 25/09/2023 85 90 94.44
26 26/09/2023 88 90 97.78
27 27/09/2023 80 90 88.89
28 28/09/2023 85 90 94.44
29 29/09/2023 85 90 94.44
30 30/09/2023 82 90 91.11
PROMEDIO 93.15




Anexo 08: Validacion por experto. Instrumento N° 01: Test de Requerimiento

CERTIFICADO DE VALIDEZ DE CONTENIDO DEL INSTRUMENTO N° 1.

DATOS GENERALES:

I.1. Apellidos v Nombres del Experto: Estrada Aro Marcelino

I.2. Titulo yfo Grade: Ingeniero de Sistemas y Computo / Doctor en Educacion

I.3. Fecha: 10 de junio del 2023

I.4. Nombre del instrumento motivo de validacion: Ficha de registro — Recepcion

I.5. Autor del instrumento: Gonzales Valentin, Alessandro Robert

1.6 Titulo de la investigacion:

Sistema basado en Machine Leaming para la mejora de gestion de inventario en

A&M Confecciones, 2023.
ASPECTOS DE VALIDACION:

Deficiente | Ragular Bueno | Muy busno | Excalents
INDICADORES CRITERIOS
0-20% 21-30% | #-T0% TI-B0% | 81-100%
CLARIDAD Esta formulado con lengusje apropiado 90%
OBJETIVIDAD Ests expressdo en conducts ohservahle 90%
ACTUALIDAD Es adecusdo al avance de la ciencia 90%
ORGANIZACION Existe una crganizacicn Kgics 90%
SUFICIENCIA Comprends los aspecios de cantidad y calidad 90%
Adecuado para valorar aspecios del sistema
INTENCIONALIDAD | doligicn y cientifico 90%
Esta basado en aspectos tedricos, cientificos
CONSISTENCIA acordes a la tecniologia 90%
COHERENCIA Enére los indices, indicadores y dimensiones 90%
- Responde a los objetivos del trabajo bajo kos
METODOLOGIA abjetives & lograr 90%
PERTIMENCIA El instrumento es adecuado al tipe de investigacian 90
PROMEDIC DE VALORACION g0

IV. Observaciones:

Promedio de valoracion: 00%

Lima, 10 de junio de 2023

" i

Yal'y
I rf‘t

Firma del Experto




Anexo 09: Validacion por experto. Instrumento N° 02: Test de Despacho

CERTIFICADO DE VALIDEZ DE CONTENIDO DEL INSTRUMENTO N° 2.

DATOS GENERALES:

I1. Apellidos vy Nombres del Experto: Estrada Aro Marcelino

I.2. Titulo yfo Grade: Ingeniero de Sistemas y Computo / Doctor en Educacion

I.3. Fecha: 10 de junio del 2023

I.4. Nombre del instrumento motivo de validacion: Ficha de registro — Inventario

I.5. Autor del instrumento: Gonzales Valentin, Alessandro Robert

1.6 Titulo de la investigacion:

Sistema basado en Machine Leaming para la mejora de gestion de inventario en

A&M Confecciones, 2023.
ASPECTOS DE VALIDACION:

Deficiente | Ragular Busno | Muy busno | Excalents
INDICADORES CRITERIOS
0-20% 21-30% | #-T0% TI-B0% | 81-100%
CLARIDAD Ests formulade con lengusje spropiado 90%
OBJETIVIDAD Esta expresado en conducts ohservashle 90%
ACTUALIDAD Es adecuado al svance de la ciencia 90%
ORGANIZACION Existe unz crganizacicn logica 90%
SUFICIENCIA Comprends los aspectos de cantidad y calidad 90%
Adecuado para valorar aspecios del sistema
INTENCIONALIDAD | doligicn y cientfico 90%
Esta basado en aspectos tedricos, cientificos
CONSISTENCIA acordes a la tecnologia 90%
COHERENCIA Enfre los indices, indicadores y dimensiones 40
- Responde a los objetivos del trabajo bajo los
METODOLOGIA objetivos a lograr 40
PERTIMENCIA El instrumento es adecuado al tipe de investigacion a0
PROMEDIO DE VALORACION 40

IV. Observaciones:

Promedio de valoracion: g0%

Lima, 10 de junio de 2023

i

YAy
I rTll

Firma del Experto




Anexo 10: Carta de aceptacion del proyecto por parte de la empresa

X
~ 0
- -J{EHJ SERCOFI S AC

CARTA DE ACEPTACION DEL PROYECTO
Lima, 15 Julio del 2023

Sefores:

Gonzales Valentin Alessandro Robert
Perez Martinez Moe Rafael

Presente

Die mi mayor consideracion.

Sinva la presente para saludarles cordiaimente y a la vez comunicaries
qgue su soficitud de autorizacion para realizar su proyecto de inwestigacion,
fitlado "Sistema basado en Machine Leaming para la mejora de gestion de
nventaric’, ha sido aceptada por nuesira empresa.

Esperando que, con esta colaboracidn de nuestra representada a su
persona usted bogre sus objetivos frazados v nuesira empresa tambien s& vea
favorecido con los resultados de esta importante invesfigacion que va desamollar
&N nuesiras nstalaciones.

Es importante recordare gue debera mantenerse |a confidencialidad de la
nformacion, la cual es propiedad de ARM Confecciones, asi como e
compromiso de entregamos su proyects final de investigacion y comunicamos la
fecha exacta de sustentacion del mismo. Esperamos gue su investigacion sea
de gran aporte a nuestra institucion como para la comunidad.

Sin otro particular, me despido.

Atentaments;

#w. Felipe Pinglo Alva N* 268 — Comas D 341804 6TE
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