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Resumen

El estudio ha permitido conocer resultados sobre la influencia que tiene un sistema
basado en machine learning en la prediccion de gestion de inventarios, los cuales son
dirigidas a las PYMES de venta de productos tecnoldgicos. Asimismo, se tiene la
contribucion para impulsar la innovacion, mejorar métricas de eficiencia para la
gestion y apoyar el desarrollo de las pequefias empresas. La investigacion fue de tipo
aplicada y como poblacion se tomaron los 64 productos que tenia inventariado la
empresa del caso de estudio. Para el desarrollo del sistema se realiz6 mediante
CRISP-DM, cuya metodologia es idonea para el contexto especifico de las empresas.
Adicionalmente a ello, se realiz6 la comparacion de tres algoritmos que tuvieron
mayor precisidon en el entrenamiento de modelos de prediccion basados en las
investigaciones previas halladas, en este caso se compararon los algoritmos de
regresion lineal, arbol aleatorio y mejora gradual, estos fueron evaluados utilizando
los datos requeridos de duracion y rotacion de los inventarios. El algoritmo de mejora
gradual fue el que obtuvo mejores resultados con el coeficiente de determinaciéon (R2)
y menores errores cuadraticos medios (MSE). Al aplicar el sistema de prediccion con
el modelo de mejora gradual la empresa pudo tomar mejores decisiones en el manejo
del inventario la cual se vio reflejada con la mejora de la rotacién y la disminucion de
la duracién del inventario. Finalmente, se precisa que machine learning influyo

positivamente en la mejora de la gestion del inventario.

Palabras Clave: Inteligencia artificial, gestion, inventario, algoritmo, Sistema

informatico.



Abstract

The study has provided results on the influence that a system based on machine
learning has on inventory management prediction, which are aimed at SMEs that sell
technological products. Likewise, there is a contribution to promoting innovation,
improving efficiency metrics for management and supporting the development of small
businesses. The research was of an applied type and the 64 products that the case
study company had inventoried were taken as the population. The development of the
system was carried out using CRISP-DM, whose methodology is suitable for the
specific context of companies. In addition to this, a comparison was made of three
algorithms that had greater precision in training prediction models based on previous
research found, in this case the linear regression, random tree and gradual
improvement algorithms were compared, these were evaluated using the required
inventory duration and rotation data. The gradual improvement algorithm was the one
that obtained the best results with the coefficient of determination (R2) and lower mean
squared errors (MSE). By applying the prediction system with the gradual
improvement model, the company was able to make better decisions in inventory
management, which was reflected in the improvement of turnover and the decrease
in inventory duration. Finally, it is specified that machine learning had a positive

influence on the improvement of inventory management.

Keywords: Artificial intelligence, management, inventory, algorithm, computer system



.  INTRODUCCION

Los sistemas de gestion de inventario conforman una forma determinante de las
estrategias y operaciones de una PYME, llevando a cabo los registros de las
actividades productivas y comerciales; permitiendo supervisar tanto las entradas
como las salidas de un almacén. Por ello, debe de mantenerse en un estado de control
gue impida el sobreabastecimiento de productos tecnoldgicos y de no quedarse con

productos obsoletos, ocasionando pérdidas econdmicas para las mismas.

Al respecto Farlkner et al. (2022) precisan que el aprendizaje automatico es una
herramienta con importancia para la automatizacion empresarial, permitiendo el
aprendizaje en base a los datos para la toma de decision, los cuales se traducen
desde patrones y algoritmos. Asimismo, permite el procesamiento rapido y preciso de
datos considerables, facilitando el andlisis, identificacién de patrones y tendencias.
Reduciendo los errores humanos, garantizando una mayor precision y por ende una

mejor toma de decision.

Con ello, a nivel internacional, el sector Industrial ha registrado un crecimiento
exponencial durante la actual década, fundamentalmente en los ambitos de
produccion, logistica, servicios y productos. EI machine learning puede contribuir en
las areas de la educacion, los bienes y el sistema de distribucién. Ademas, se espera
un aumento significativo en las soluciones basadas en dicha tecnologia, con una tasa
de incremento del 44,1%, lo que representa un aumento de 7.400 millones de délares
entre 2019 y 2024. (Gardas y Narwane, 2024, p. 3)

En relacién con lo mencionado, las compafiias que adoptan estrategias guiadas
por las necesidades pueden disminuir sus costos de almacenamiento entre un 15%y
un 30% y mejorar la puntualidad en la existencia de productos en el mismo rango

porcentual.” (Wang, Chien y Trappey, 2021, p. 1)

En América latina, los autores Dini et al. (2021) indican que 14 de 33 paises de
América Latina y el Caribe tienen niveles infimos de uso con ML. En el sector
empresarial las gestiones de inventario se ven afectadas por la acumulacion y
estancamiento de algunos materiales en inventario por la falta de rotacién de algunos

productos (Hamed y Jawad, 2023).



A nivel local, la empresa Group Alcantara, ubicada en la Av. Tacna N°572,
Cercado de Lima, departamento de Lima, estd dedicada a la comercializacion de
articulos tecnolégicos, por lo que en su almacén central se guardan todos los
productos, para luego distribuirlo a otras ubicaciones y/o ser enviados directamente a
los clientes. En la reunién agendada con la gerente general Nathaly (Anexo 01), indica
ha observado que una parte significativa de su inventario consiste en productos que
no se estan vendiendo bien, resultando en un exceso de stock de ciertos productos.
Inicialmente, la empresa tenia 1643 unidades de productos en su almacén, pero
recientemente ha identificado que, de estas, solo 439 unidades corresponden a
productos de alta rotacion. Esta situacion estd causando varios problemas, como:
Incremento en los costos de almacenamiento debido al exceso de stock, ineficiencia
en el uso del espacio de almacén, problemas de liquidez, ya que el capital esta

atrapado en productos no vendibles y pérdida de ventas.

El problema identificado fue que la gestion inventario es ineficiente lo que dificulta
prever la demanda futura y gestionar el flujo de productos en su almacén, lo que ha
resultado en la perdida de dinero debido a productos que estan perdiendo continuidad

gue no se podran vender facilmente.

La justificacion tedrica de este estudio radicé en su contribucion a la comprension
de las futuras investigaciones para el control de inventario, al establecer los cimientos
de las variables y al emprender una busqueda de innovacién cientifica a través del
ML. Este trabajo impulsa un avance significativo en la innovacion, por lo tanto, se
vuelve crucial llevar a cabo un analisis completo del panorama actual del problema
bajo investigacion y comparar los resultados con investigaciones previas para ampliar
el marco tedrico. (Naupas, Mejia, Trujillo, Romero, Medina y Novoa, 2023). Del mismo
modo, la justificacion practica radica en que la implementacion de un algoritmo de ML
generara informacion indispensable que beneficiara a las organizaciones reflejandose
en mejoras econdmicas y ayudando a evitar pérdidas en las operaciones.
Permitiéndoles procesos sistematizados, reales y Optimos, conllevando a que el
almaceén registre de forma precisa, oportuna los articulos tecnoldgicos de la
organizacion. La razon central de esta justificacion es demostrar la utilidad, posibilidad
y viabilidad de poner en practica la informacion adquirida recientemente con el

proposito de solucionar o anticipar dificultades, (Naupas et al., 2023). Asimismo, la



justificacion econémica, es minimizar los costos operativos en la empresa Group
Alcantara, la cual tiene como finalidad obtener un mayor control del inventario
aplicando Machine Learning. Hay varias justificaciones académicas fundamentales
para realizar este proyecto. En primer lugar, se alinea estrechamente con mis
intereses académicos y metas profesionales, por lo que he desarrollado un profundo
interés en Machine Learning. En segundo lugar, esta investigacion representa una
oportunidad para contribuir al cuerpo del conocimiento en mi campo de estudio.
Ademas, me permitira adquirir y desarrollar habilidades practicas que considero

esenciales para mi crecimiento como estudiante y futuro profesional.

Se logr6 formular como problema general, ¢ Como influye un sistema basado en
Machine learning para la prediccion en la gestion de inventario dirigida a PYMES de
venta de productos tecnolégicos? Asimismo, se desglosan especificamente lo

siguiente:

¢ Como influye un sistema basado en Machine learning para la prediccion en la
rotacion de inventario en la gestion de inventarios dirigida a PYMES de venta de
productos tecnolégicos? y ¢Como influye un sistema basado en Machine learning
para la prediccion en la duracién de inventario en la gestion de inventarios dirigida a

PYMES de venta de productos tecnolégicos?

La investigacion precisé el objetivo general: Determinar cémo influye un sistema
basado en Machine learning para la prediccion en la gestién de inventarios dirigida a
PYMES de venta de productos tecnolégicos. Por ello, se tiene los siguientes objetivos
especificos: determinar como influye un sistema basado en Machine learning para la
prediccién en el indice de rotacion de inventario en la gestién de inventarios dirigida
a PYMES de venta de productos tecnolégicos y determinar como influye un sistema
basado en Machine learning para la prediccion en el indice de duracién del inventario
en la gestion de inventarios dirigida a PYMES de venta de productos tecnolégicos.

Repasando investigaciones previas a nivel internacional, encontramos a Demizu,
Fukazawa, Morita (2023) los cuales realizaron un articulo cientifico del cual el
problema principal a tratar fue el desabastecimiento de nuevos productos en las
tiendas retail, la cual una de las causas fue la ineficiencia al calcular el nUmero de

stock a adquirir, en otros casos a tener una tasa de desabastecimiento alta y una



rotacion de inventario baja, el objetivo del estudio es optimizar la gestion del inventario
a través de los métodos de aprendizaje por refuerzo propuestos, se propuso para el
estudio dos modelos BNN (redes neuronales binarias) y NAML (redes neuronales de
aprendizaje atento de mdltiple vistas), el estudio fue de naturaleza experimental, en
la cual se estudié 10 tiendas como poblacion y muestra 4 productos durante 200 dias,
resultando en que el modelo propuesto NAML obtuvo la mayor rotacion de inventario
de 14.367% lo que representa una mejora 5% contra los métodos convencionales y
redujo la tasa de desabastecimiento al 0.5% dando un porcentaje similar al método
convencional, el modelo BNN mostré la misma tendencia y obtuvo un 14.003 siendo
un 3% mayor al convencional, como conclusion estos resultados demuestran que los
algoritmos propuestos logran un mejor control de inventario al determinar los pedidos
y al mismo tiempo satisfacer la demanda de ventas. Del mismo modo los autores
Park, Choi y Min (2023) estudiaron la problematica de una tienda retail dedicada al
rubro de salud y belleza en Corea del Sur que tenia inconvenientes con el
reabastecimiento de inventario con demanda desconocida y no estacionaria la cual
generaba costos altos. El objetivo del estudio es disefiar un algoritmo estructurado de
aprendizaje por refuerzo que se adapta eficientemente a la politica de
reabastecimiento por demanda cambiante sin ningln conocimiento previo, los
métodos propuestos son el uso de FSA (aproximacion estocastica completa) y PSA
(aproximacion estocastica parcial). La investigacion fue de naturaleza cuantitativa. La
poblacion y muestra fueron los 2 articulos (bloqueador solar y desodorante) la cual se
estudiaron las ventas realizadas durante 865 y 1000 dias respectivamente, el
resultado fue que los modelos SRL_FSA y SRL_PSA reducian los costos de
inventario en mas de un 10% y un 30% en comparacion con las practicas actuales de
reposicion. Por otra parte, Osorio (2022) en sus tesis, la problematica encontrada fue
el inadecuado proceso en la gestion de inventarios productos perecederos encontrada
en la Corporacion Favorita, esto debido a que no se cuenta con un modelo predictivo
gue controle la cantidad de productos a adquirir ya que un exceso de stock deriva en
productos desperdiciados por caducidad o deterioro por otro lado la escasez de estas
produciran una rotura del stock. Por lo tanto, con el fin de ejercer un control
administrativo efectivo sobre el inventario, se implementé un sistema combinado con
modelos de aprendizaje automatico y profundo. La investigacion fue de naturaleza
cuantitativa. Como poblacién y muestra se tomaron 10 productos perecederos. Los

resultados revelaron que para los productos con caducidad de valor 1, la acumulacion
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de residuos era de 14.5% vy las roturas los cortes de stock del 13.6% con respecto a
la caducidad de valor 3 son 2.9% y 2.7% respectivamente. Asimismo, Correa (2023)
en su trabajo de especializacion encontré que la problemética era la falta de productos
disponibles en el almacén por la cual no se llegaban a concretar las ventas. El objetivo
del estudio fue examinar el modelo tradicional versus un modelo para la prediccion
propuesto, se propusieron los modelos ARIMA, redes neuronales, regresion linear y
random forest. La investigacion fue de naturaleza cuantitativa, como poblacion y
muestra se usaron tres productos relevantes de la empresa para la evaluacion de los
modelos se empleo la métrica MAE (error medio absoluto) que puede implementarse
con scikit-learn. Los resultados de la comparativa entre los diversos modelos arrojaron
gue cada uno tenia sus complicaciones y eran adecuadas en ciertos tipos de eventos.
Por otra parte, los autores Sridhar, Vishnu y Sridharan (2021) en su articulo, el
problema que se encontr6 fue que el método convencional para solicitar productos se
basa en la intuicion personal, lo cual resulta ineficiente. Paradojicamente, la tienda
mantiene un inventario elevado, pero todavia experimenta escasez de productos y
pérdida de ventas con regularidad. Se priorizo como objetivo garantizar que la
inversion en inventario se mantenga en el nivel Optimo necesario para respaldar las
operaciones y las ventas, evitando tanto el exceso como la escasez de inventario para
ello se usa el software arena. El estudio es de tipo aplicada, como poblacion se
preseleccionaron 200 articulos para luego tomar como muestra el producto mas
valorado, como resultados se obtuvieron que el método propuesto reduce el nivel de
inventario en un 40% y la pérdida de consumidores en 87%, la calidad del servicio se
elevo de 0.63 a 0.94 y se produjo una disminucion en el gasto total del inventario en
6%.

En los trabajos previos nacionales encontramos a Bernaola y Varillas (2022) en
su trabajo de investigacion encontraron que, en la empresa estudiada, la
administracién de productos y ventas del almacén se realizan de manera manual, esto
conduce a discrepancias entre la cantidad fisica y la cantidad registrada de articulos.
Como resultado, existe un control ineficaz de los distintos niveles que rige en la
gestion de inventario de las diferentes mercancias que maneja la empresa. Es por
€s0 que, como objetivo general el control del mismo fue prioridad. La investigacion
fue aplicada con disefio experimental, para esto se tomd como poblacién 190 registros

de facturacion, resultando como muestra 128 registros. De ello, se precisa el aumento
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en rotacion de los inventarios ya que en el pretest se logré el resultado de 0.87%,
luego de implementarse el sistema fue de 0.94%. Asimismo, Silva (2019) quien
desarroll6 su investigacion la cual tenia como problemética el mal manejo del
inventario, donde se compraban materiales que tenian de sobra. El objetivo fue la
implementacion de una solucién informatica que posibilite una mejora en la
administracion y facil para los materiales disponibles. Usé la investigacion aplicada y
el disefio experimental, se tomé como poblacién y muestra 20 articulos que tienen
mayor uso por parte de produccion. De acuerdo con los datos observados en el pre-
test para la medicién del indicador de rotacion se logré un promedio de 0.85 y el post-
test se logro 1.6 de promedio. Ademas, la rotacién mas baja en las comparativas fue
de 0.3 antes y 1 después, en la cual se ve una mejora significativa. Por otro lado, los
autores Aguirre et al. (2023), en su estudio proponen un modelo de ML para predecir
las ventas que permitan la prevencion del sobre stock en el rubro de calzados.
Asimismo, se utilizé el Orange como herramienta para el andlisis de datos. Con ello,
se tiene identificado a la regresion logistica y al arbol de decision como algoritmos
utilizados. En base a ese contexto, se precisa que los resultados obtenidos lograron
la precision de 97%, respecto al &rbol de decision se obtuvo la precision de 85%, que
significa un nivel alto de prediccion. De igual manera, Jiménez (2022) en su
investigacion identificé la problematica de prondstico para las ventas, donde preciso
sucesos significativos. Por esta razon, el objetivo fue de implementar datamart en un
sistema web, que utiliza ML para obtener métodos de control para el inventario y
predecir las ventas. Respecto a la metodologia fue aplicada con datos cuantitativos.
Asimismo, se utilizo la técnica de fichas de registro para 50 productos, donde se aplico
el cuestionario para el vendedor y administrador. Como resultado, se logré una
optimizacion en el control de los inventarios y en la prediccion, disminuyendo la
pérdida de productos del 23.40% al 8.26%, la duracion del inventario de 17.04 dias a
9.28 dias. Del mismo modo, para Atoche (2021) en su investigacion la problematica
hallada fue la falta de la tecnologia en los procesos de planeacion de los cuales
sobrepasan sus costos en relacion con los tiempos estimados que se demoran en
planificar las 6érdenes de produccién semanales. El objetivo fue identificar la influencia
del sistema web con ML para predecir con diferentes modelos como RL, LSTM y MLP.
La investigacion fue aplicada con disefio experimental. Asimismo, con una poblacion
de 50 ordenes de produccion y como muestra 47, como resultado se comprobé que

de entre los 5 modelos estudiados la red neuronal (MLP) tuvo una mejor precision con
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un 96% al momento de pronosticar los requerimientos de produccion al igual que

disminuyo el tiempo promedio de célculo de 76,68 minutos a 0,31 minutos.

De la variable independiente machine learning se describe como una parte de la
inteligencia artificial para entrenar un modelo mediante la adquisicion de conocimiento
y con ello, tomar decisiones precisas. En ese mismo orden los autores Valdemar, et
al. (2021) sostienen que “el campo del machine learning se puede desglosar en dos
areas esenciales: los conceptos relacionados con los datos, que proporcionan
terminologia para describir los datos y sus conjuntos, y los conceptos relacionados
con el aprendizaje, que describen codmo se obtiene el conocimiento a partir de los
datos y [...]" (p. 5).

Los algoritmos de ML consideran a los modelos lineales como uno de los
principales. Segun el autor Kurpicz-Briki (2023) precisa que se usa la regresion lineal
y logistica pero no presentan resultados ideales segun el contexto de la empresa en
base a mayor niumero de variables. Asimismo, los modelos de arbol permiten
identificar reglas de decision y presentar resultados; sin embargo, segun Kurpicz-Briki
(2023) indica que los algoritmos de arbol de decision y los random forest son los mas
precisos no tienen buen rendimiento. Los de redes neuronales consideran el
entrenamiento para generar mayores procesos. Segun el autor Aggarwal (2023)
indica que el modelo idoneo para reconocer de imagenes o videos, pero tienen

lentitud y requieren potencia para tener resultados mas favorables.

Para la creacion del médulo en el cual se aplic6 machine learning, se emplearon
diversas herramientas tecnoldgicas que brindaron el respaldo necesario a la
aplicacién. El desarrollo se realizé en el framework django, para Fuior (2021) “es el
framework mas popular de Python que existe. También sigue la arquitectura model-
view-controller (MVC), django brilla en su arquitectura no modular [...] puede ayudar
al facil para desarrollar sitios a nivel web que utilizaron bases de datos.” (p. 1).
Tambien se usO el lenguaje de programacién python, segun Fuior (2021) permite
obtener resultados robustos y tienen una solidez muy clara para el procesamiento de
la data. Asimismo. se usO el motor de base de datos SQLite que son utiles para
trabajar en diferentes plataformas y dispositivos.

Por otra parte, estan los inventarios que son todos los bienes, productos y



materiales que una empresa posee para su posterior venta, produccion o uso en sus
operaciones comerciales, por ello, Zapata (como se cité en Torres, 2022, p. 15) “El
inventario es la cantidad de material disponible en un almacén, que incluye insumos,
productos semielaborados y culminados. Asimismo, en algunos casos la demanda se
incrementa sobre la cantidad disponible donde el periodo de reposicién cubre el déficit
generado, entonces se considera que el agotamiento del inventario. Por otro lado, la
situacion opuesta seria un inventario excesivo o sobre stock”. Es importante destacar
gue, aunque "stock" e "inventario" se utilizan a menudo de manera intercambiable,
algunos pueden considerar que "stock" se refiere especificamente a los productos
disponibles para la venta, mientras que "inventario" incluiria todos los activos

almacenados, incluyendo materias primas y otros elementos.

Metodologia CRISP-DM Segun Schroer, Kruse y Gomez (2021) indican que es el
modelo idéneo aplicado para mineria de datos es CRISP-DM, que descompone el
proceso de capacitacion en extraccion de datos en seis etapas bien definidas.
También establece las actividades que deben llevarse a cabo en cada etapa, asi
como los resultados estimados. Las fases son iterativas lo que permite la posibilidad
de volver atras en el proceso, y es menos rigido que el enfoque en cascada tradicional
utilizado en el desarrollo de aplicaciones.

Para este estudio, se estableci6 como variable dependiente el concepto de
gestion de inventario. Para ello Zapata (como se citd en Torres, 2022, p. 15) “la
gestion de inventarios asegura productos que son necesarios tanto en la compania
como para los clientes estén disponibles, lo que conlleva la sincronizacion de las
areas de adquisiciones, produccion y distribucion.”. Las dimensiones representan una
faceta de una variable que puede ser complicada de evaluar y surge a raiz del proceso
de desglose y analisis. En esta investigacion, una de las dimensiones clave es la
gestion, que abarca varios indicadores, El primer indicador que se abordo es el indice
de rotacién de inventario. Para Montoya (como se cité en Llasaca (2020) El objetivo
de este indicador es cuantificar la frecuencia con la que los productos ingresan y salen
de la organizacion, lo que se denomina 'rotacion del inventario’, y se expresa como la
frecuencia donde se recupera el dinero invertido a través de las ventas. Se tiene la

formula:



IRI—-US
T IP

IRl = indice de rotacién de inventario
US = unidades salidas

IP = Inventario Promedio = (inventario inicial - inventario final) /2
Fuente: Torres (2022)

El otro indicador que se tomo para la investigacion es la duracion del inventario.
Para Zapata (como se cit6 en Torres, 2022, p. 15) Este indicador tiene como finalidad
calcular el periodo durante el cual los productos permanecen en el inventario, lo que
permite evaluar el nivel de inventario en peligro de volverse obsoleto o de ser

extraviado. Se tiene la féormula:

o1 =1 30
~sp”

IDI = indice de duracién de inventario
IF = inventario final

SP = salidas promedio

Fuente: Torres (2022)

Asimismo, el estudio tuvo como hipétesis general es: Un sistema basado en
machine learning para la prediccién mejora la gestidén de inventarios dirigida a PYMES
de venta de productos tecnol6gicos. Asimismo, tiene como hipétesis especificas: Un
sistema basado en machine learning para la prediccion mejora el indice de rotacion
de inventario en la gestion de inventarios dirigida a PYMES de venta de productos
tecnoldgicos y Un sistema basado en machine learning para la prediccion mejora el
indice de duracion de inventario en la gestién de inventarios dirigida a PYMES de

venta de productos tecnoldgicos.



. METODOLOGIA

La investigacion realizada es de tipo aplicada, Hadi et al. (2023), al respecto
indican que: “Es aplicada ya explica el problema que permitan tomar una decisién
practica” (p.120). Por lo que se elegird un grupo en el experimento y dos medidas
distintas. La primera medida, se tomé una muestra al grupo en un periodo
determinado excluyendo el machine learning. Por otro lado, en la segunda medicion
se evalué al mismo grupo, pero haciendo uso de machine learning. Asimismo, se
realiz6 mediante el enfoque cuantitativo, al considerar que se adapta mejor a las
caracteristicas y necesidades de la investigacion. Para Naupas (2019) el estudio es
cuantitativo porque utiliza medios para recopilar datos para que luego puedan ser
analizados, de este modo se logre generar resultados que permitan responder
preguntas de investigacion y comprobar cada hipétesis. Por otro lado, Hadi et al.
(2023) sostienen que “La investigacidon es cuantitativa ya que Sus procedimientos
permiten la medicion precisa de diferentes aspectos especificos de la realidad. Utiliza
técnicas estadisticas para analizar la informacion, lo que simplifica la comparacién de

datos y los resultados.”

El disefio es de tipo pre-experimental, dado que el objetivo de esta investigacion
fue Implementar ML para proceso de administracion de articulos tecnolégicos en la
empresa Group Alcantara. Los autores Maldonado et al. (2023) mencionan que el
nucleo de la cuestion se encuentra en la realizacion premeditada de la accién con un

objetivo para examinar posibles causas y consecuencias que pueda tener.

El desarrollo experimental [...] Incluye proyectos organizados que hacen uso de
los conocimientos ya obtenidos a través de la investigacion experimental y se centra

en la generacion de nuevos materiales. (Maldonado et. al., 2023, p.45)

Por otra parte, Herndndez y Mendoza (2018) afirman que, a un conjunto se le
somete a una evaluacion inicial previa a la introduccibn de un tratamiento,

posteriormente se realiza el tratamiento y después se realiza la evaluacion adicional.
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Diagrama de disefio de investigacion

G—-0,—-X—>0,

Fuente: Hernandez y Mendoza (2018)

Donde:

G: Grupo de sujetos

O1: Pre-Test, es antes de implementar machine learning
X: Es la aplicacion usando machine learning

O2: Post-Test, es después de aplicar el estimulo (machine learning)

Respecto a las variables, Maldonado et. al. (2023) son las caracteristicas o
cualidades individuales que se estudiardn, deben ser identificadas y definidas
después de un analisis exhaustivo de la bibliografia relevante al tema seleccionado.
Es crucial evaluar la factibilidad, viabilidad y utilidad de estas caracteristicas para el
estudio cientifico y se pueden clasificar como independientes, dependientes e

intervinientes.

Tabla 1

Relaciéon entre variables

Variables investigadas

Tipos Variables de investigacion
Variable independiente Machine learning
Variable Dependiente Gestidn de inventario

La variable independiente, en este caso el machine learning, se definid
conceptualmente como un factor que tiene la capacidad de influir, incidir, condicionar
0 causar el comportamiento de otras variables de salida. Segun Rodriguez, Brefia 'y
Esenarro (2021), la variable independiente puede afectar significativamente los
resultados de un estudio o experimento. De igual manera para Xu, Zhou, Sekula y
ding (2021) “El Machine Learning consiste en la ciencia que capacita a las
computadoras para aprender, del mismo modo este aprendizaje implica la integracion

de técnicas, datos, comprension del analisis de datos y algoritmos con el propésito de
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generar nuevos patrones y resolver desafios adicionales.” (p. 2). Se define de forma
operacional como un campo en base a los modelos que requieren datos consistentes
gue se generan a partir de las actividades como: recopilacion de Datos,

reprocesamiento de Datos y la seleccion del Modelo.

La variable dependiente es gestién de inventarios se definid conceptualmente
como el resultado del comportamiento del objeto bajo analisis, que ha sido
influenciado o estimulado, y sus valores dependen de la variable independiente
(Rodriguez et al., 2021, p. 62). Por consiguiente, para Richards y Hamilton (2022) es
importante la planeacion, coordinacion y el control mediante actividades especificas.
Se define de manera operacional a través del estudio de las dimensiones del
inventario donde se precisan que los indicadores considerados son: indice de rotacion

y duracion.

Para el estudio se seleccion6 la poblacion que se basa en documentos y
registros relacionados con el proceso de inventario, abarcando toda la informacion
gue describe los productos tecnologicos que la empresa maneja, esta poblacion
consta de un total de 64 productos. Asimismo, se define que la poblacion es el
conjunto completo de las unidades de estudio y que poseen las cualidades para
ser consideradas. Estas unidades pueden abarcar individuos, objetos agrupados,
eventos o fendmenos, siempre que cumplan con las caracteristicas necesarias

para la investigacion” (Naupas et. al., 2023, p. 334).

Como criterios de inclusién se tomaron los 495 registros de salida y entrada de
articulos correspondientes a la muestra desde el mes de enero a setiembre del 2023
y como criterios de exclusion se tomaron los registros de salida y entrada fuera de los

meses de enero a setiembre correspondientes a la muestra del afio 2023.

Una muestra consiste en una porcion de una poblacion que comparte las
caracteristicas de la totalidad, lo que posibilita la extrapolacién de los resultados,
‘cuando la poblacion es extensa, suele optarse por seleccionar una muestra de
esta. Por esta razén, generalmente se establece que, si la poblacion supera los
200 elementos, se considera grande y se requiere el uso de una formula”
(Rodriguez et al., 2021, p. 58).

Posee entonces, como muestra 55 registros en la administracion de inventario
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en la organizacion Group Alcantara.

El tamafio de muestra considerd los registros de entrada y salida que
cumplieran con los criterios de inclusion. Luego, se aplicé una férmula de
poblacion finita, considerando nivel de confianza: 95%, el margen de error sera
del :5%.

Célculo de la muestra
. N - Za? - p-q

d*- (N—-1)+Za*-p-q
Fuente: Hernandez y Mendoza (2018)

Donde:

N= total de articulos de la empresa Group Alcantara
n =Tamafo de la muestra
Z =1.96 / 95% de nivel de confiabilidad
P = proporcién esperada del 0.5
g =1-p (1-0.5=0.5)
e = error de estimacion 5%
Al reemplazar en la formula, obtendremos:
Al reemplazar en la formula, obtendremos:

3 64 * (1.96)2  (0.5) = (0.5)
~(0.05)2 % (64 — 1) + (1.96)2 % (0.5) * (0.5)

n

El resultado de la muestra obtenido es de 55 articulos de los registros.

Los autores Hadi et al. (2023) precisan que la recopilacién de datos de
variables de medicion se llevd a cabo a través de métodos que incluyeron
entrevistas, observaciones, encuestas, etc. Todo ello, facilito el acceso de los

investigadores a los datos necesarios para sus investigaciones.

En la investigaciéon se utilizé el fichaje como método para la obtencion de los
datos. Asimismo, los autores Naupas et. al. (2023) aseguran que el instrumento es
aquel que facilita la documentacion de los datos de manera precisa,
representando de manera adecuada la serie de conceptos para la evaluacion del

investigador.
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Se hizo uso de la ficha de registro la cual consiste en una hoja que resume
la investigacién, recopilando datos de diversas fuentes consultadas, lo que
simplifica la tarea de registrar la informacion y su posterior analisis. “La ficha de
registro consiste en recopilar datos a medida que se obtienen, utilizando fichas
preconfiguradas que contienen la mayor parte de la informacion recopilada. Esto

se describe como un método para registrar datos en fichas” (Hadi et al., 2023).

La validez de un instrumento se evalla través de la eficacia, método o
instrumento utilizado para la medicion, “se pueden validar por contenido, la cual
refiere al grado en la que demuestra competencia en el area de conocimiento que
se pretende evaluar, se puede validar por constructo, que es la habilidad de una
medida para representar de manera precisa el constructo o concepto que se busca
y se puede evaluar por expertos, se pretende confirmar la precision de los
evaluadores que determinan la eficacia de un instrumento para llevar a cabo
mediciones de una variable, apoyandose en el juicio de especialistas en el campo”
(Naupas et al., 2023, p.124).

La confiabilidad es referida a la medida de precision para un instrumento. Por
lo tanto, existen varias formas de evaluar la confiabilidad, como el ejemplo de un test
inicial y un segundo test posterior, conocido como "retest", que se realiza utilizando la
misma escala que el test original. Este enfoque busca garantizar una mayor precision
en los resultados (Maldonado et al., 2023, p.102). Asi mismo Hernandez y Mendoza
(2018) indican que existen mdultiples enfoques para medir la precision de un
instrumento de medicion. Todos estos métodos utilizan calculos y técnicas que
generan parametros de fiabilidad, los cuales se expresan en una escala que va de 0
a 1. Un valor de 0 indica que la fiabilidad es nula, mientras que un valor de 1
representa la maxima fiabilidad posible. Cuanto mas se acerque el coeficiente a 0,
mayor sera la posibilidad de error en la medicion.

De igual manera se aplicaron los métodos test — retest, el método de pretest
implica la aplicacion del instrumento de medicion dos veces o mas al mismo individuo.
Luego, se recopilaran los registros y se calculara la confiabilidad utilizando el
coeficiente de Pearson. Ademas, el método de pretest podra ser evaluado mediante

los siguientes enfoques: el coeficiente de Pearson y las pruebas de Spearman-Brown.

14



Para Herndndez y Mendoza (2018) el proceso se itera dos veces 0 mas en el
mismo entorno de medicion, en el mismo conjunto de sujetos o escenarios, después
de un intervalo de tiempo determinado. La herramienta es considerada confiable, si
se demuestra la existencia de una concordancia practica entre los resultados

obtenidos en las diferentes aplicaciones.

Tabla 2

Recoleccion de datos

Indicad'ores Técnica Instrumento
ROTACION DE Fichaje Ficha de registro
INVENTARIO
DURACION DE Fichaje Ficha de Registro
INVENTARIO

El coeficiente de confiabilidad se precisa para distribucion normal (Pearson) y

para distribucion no normal (Spearman).

Se dispuso de una tabla de correlacion que establece que cuando el coeficiente
de correlacién supera 0.7, el instrumento se considera fiable; en caso contrario, se

considera no fiable.

Tabla 3

Niveles de confiabilidad

Nivel Escala

Nula 0.00-0.24

Bajo 0.25-0.35
Mediana 0.50 - 0.60
Elevado 0.70-0.89
Muy alto 0.90 - 0.95

Fuente: Hernandez [et. al]. (2018)

En la Tabla 3 se observa que la escala para el coeficiente de confiabilidad con
el que se puede evaluar nuestro instrumento; por lo que se puede afirmar, si el
resultado es préximo a uno, la confiabilidad del instrumento es aceptable. Por otro
parte, si esta mas cerca a cero, el instrumento por ende no es confiable para hacer

uso.
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Para poder realizar la confiabilidad del instrumento de los indicadores rotacion

y duracion; Debemos disponer de la informacion recolectada en dos periodos

distintos. Se dio uso del programa estadistico IBM SPSS.

Si P< 0.05; se rechaza la hipdtesis nula y acepta la hipotesis alterna.

Distribucion no normal. p>=0.05; Acepta hipoétesis nula y rechaza alterna. Distribucion

normal

Tabla 4

Prueba de normalidad del primer indicador

Kolmogorov-Smirnov2 Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico al Sig.
indice de rotacion de ,143 55 ,007 ,890 55 ,000
inventario - Testl
indice de rotacion de ,184 55 ,001 ,856 55 ,000

inventario — Re Test 2

El sig. Test: 0.007 y el sig. Retest: 0.001; valores menores a 0.05. Rechaza Ho

y acepta Ha, no tienen distribucion normal, por lo tanto, se aplicdé estadistica no

paramétrica.

Tabla 5

Prueba de normalidad del segundo indicador

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
indice de duracion de 271 55 ,001 ,692 55 ,000
inventario — Test 1
indice de duracion de ,268 55 ,001 724 55 ,000

inventario — Re Test 2

El sig. test 0.001 y el sig. Retest 0.001; valores menores a 0.05, rechaza Ho y

acepta Ha, distribucion normal, se aplicé estadistica no paramétrica (Spearman).
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Tabla 6
Correlacion de Spearman del primer indicador

indice de rotacién indice de rotacién

de inventario—  de inventario — Re
test 1 Test 2
Rho de Spearman indice de rotacion  Coeficiente de correlacion 1,000 ,920™
de inventario - Sig. (bilateral) . ,000
testl N 55 55
indice de rotacion  Coeficiente de correlacion ,920™ 1,000
de inventario — Re  Sig. (bilateral) ,000
Test 2 N 55 55

Rho Spearman es 0.920 por lo cual, la confiabilidad del instrumento es

probada conforme a la tabla tres.

Tabla 7

Correlacion de Spearman del segundo indicador

indice de indice de
duracion de duracion de
inventario - inventario —
testl Re Test 2
Rho de Spearman indice de duracién Coeficiente de correlacion 1,000 ,929™
de inventario — Test Sig. (bilateral) . ,000
1 N 55 55
indice de duracién Coeficiente de correlacién ,929™ 1,000
de inventario — Re Sig. (bilateral) ,000
Test 2 N 55 55

** La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).

Rho de Spearman: 0.929, lo que lleva a la conclusion la fiabilidad del

instrumento de acuerdo con la Tabla 3.

Los procedimientos en la investigacién desde una perspectiva conceptual, un
procedimiento se puede definir como “El camino a seguir con el fin de alcanzar un
propoésito. Constituye una progresion logica con la cual se adquiere conocimiento
sobre las cosas o como crearlas.” (Sanchez & Mejia, 2018, p. 89). En funcion de esta

definicion, se han delineado una serie de pasos secuenciales.

17



Figura 1

Procedimientos del proyecto

Procedimientos del
proyecto

Entrevista con el Redactar !a
encargaddo de la problematica
empresa Group especifica en el
Alcantara empresa
Aprobacién de Definir el titulo y
la linea de
la sta ,
propue investigacion
Definir & Plantear el
investigar los PASO problema, el
procesos de la 08 objetivo,
emoresa hipotesis general
y especifico
Recabar oaco
[informacion de 0 4 Redactar’ejl
las problematicas marco tedrico
Definir el
Redactar la PASO instrumento,
problematica O 5 recolectar los
especifica en la datos y validar la

empresa metodologia

En esta investigacion, se identificé un desafio en la empresa Group Alcantara,
gue se relaciona con el control de los productos suministrados por los proveedores.
Este desafio se ha establecido como la variable dependiente. Luego, se realiz6 la
exploracion de disposiciones similares en otras organizaciones tecnoldgicas a nivel
nacional e internacional. Se han examinado las soluciones que estas organizaciones
estan implementando en la actualidad y se ha evaluado la estructura de la gestion de
inventario en cada caso. A través de este proceso, se ha facilitado la comunicacion

entre los departamentos pertinentes de la empresa actual.

Como resultado de estas investigaciones, se ha decidido desarrollar un
sistema web con capacidades de aprendizaje automatico (machine learning) para
mejorar el manejo del inventario. Este sistema se establece como la variable
independiente y se prevé que tenga un impacto en la variable dependiente de la
investigacion.

Esta investigaciéon fue enfocada en un andlisis cuantitativo, para Lopez (2021)

el andlisis cuantitativo es un enfoque que utiliza conocimientos de matematicas y

18



estadisticas para validar o predecir diversas variables. Por lo que se aplicara
conocimiento de estadisticas, matematicas con la finalidad de mostrar los resultados
alcanzados, con la informacion adquirida a través de los instrumentos, se aplico
estadistica descriptiva e inferencial los indicadores. Se utilizé el programa SPSS

Statistics version 29.0.1.0 y se estudiaron las variables.

La estadistica descriptiva se desarrollé en cuatro etapas que son: obtencion de
los datos, carga de datos al programa estadistico, analisis estadisticos de los datos
(media, moda, mediana, histogramas) y resultados descriptivos (graficos de barras
como lineales). Con respecto a la estadistica inferencial se eligi6 un nivel de
significancia del 0.05. Asimismo, la muestra fue de 55. En ese sentido, se realiz0 el

analisis de normalidad con los datos para conocer si son parameétricas o no.

De acuerdo al aspecto ético de la investigacion, este trabajo se comprometio
a cumplir con las normativas internacionales para asegurar la ética del investigador.
Ademas, se esmerd en honrar la creacion de las fuentes referenciadas, acreditando
correctamente a los autores de libros, tesis, articulos cientificos, entre otros. Estas
fuentes se citaron conforme al manual de la norma APA 7. Asimismo, el desarrollo del
trabajo siguié la Resolucion de Consejo Universitario N° 0470-2022/UCV, Asi se
asegura un trabajo de alta calidad, con integridad ética y respeto por la propiedad

intelectual.
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Il RESULTADOS

La investigacion preciso el uso de un sistema basado en machine learning para
obtener resultados 6ptimos en la rotacion y duracion de inventario. En ese sentido, se
desarroll6 el Pre-Test para identificar resultados previos; posterior a ello se aplicé el

Post-Test con el software desarrollado. Se precisan resultados:

Tabla 8

Resultados descriptivos del indice de rotacion antes y después

Desviacion
N Minimo ~ Maximo Media estandar Varianza
Pre_Indice_Rotacion_Inv 55 ,02 ,95 ,2580 ,24806 ,062
entario
Post_Indice_Rotacion_Inv 55 ,16 1,06 ,5015 ,25278 ,064
entario
N valido (por lista) 55

Se tiene como media: pre-test:0.25% / post-test:0.5%, entonces se identifica
diferencias antes y después de la implementacién de ML; de igual manera se obtuvo

como minimo: pre-test:0.02% y post-test:0.16%.

Figura 2
Nivel de rotacién de inventario antes y después

INDICE DE ROTACION DE INVENTARIO (IDI)

0.5
0.4
0.3

0.2

0.1

PRETEST POSTEST

Se precisan los resultados descriptivos en la siguiente tabla:
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Tabla 9

Resultados descriptivos del indice de duracidén antes y después

Desviacion
N Minimo Maximo Media estandar Varianza
Pre_Indice_Duracion_Inv 55 16,50 1830,00 443,2440 567,29405 321822,542
entario
Post_Indice_Duracion_Inv 55 13,33 168,75 62,7889 40,83322 1667,352
entario
N valido (por lista) 55

Se ve como media en pre-test:443.24 / post-test:62.78. Esto revela una

variacion entre el periodo anterior y el posterior a la implementacion efectuada en el

estudio. Asimismo, los resultados minimos fueron: pre-test:16.50 / post-test:13.33.

Figura 3

Nivel de rotacién de inventario antes y después

INDICE DE DURACION DE INVENTARIO (IDI)

500

400

300

200

100

PRETEST
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Dentro del andlisis inferencial se realiz6 la prueba de normalizacion para los

indicadores por medio del método de Kolmogorov Smirnov (muestra > 50), segun lo

indican los autores Naupas et. al., 2023. Asimismo, la herramienta utilizada fue IBM
SPSS Statistics, nivel de confiabilidad 95%:
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Sig. < 0.05 (distribucién no normal / No paramétrica)
Sig. >= 0.05 (distribucién normal / paramétrica)

Sig.: P-valor o nivel critico de contraste.

Los resultados fueron los siguientes.

Para el indice de rotacion de inventario, si los datos siguen una distribucién
normal, se procedera a examinar la distribucion de dichos datos para seleccionar las

pruebas de hipotesis adecuadas.

Tabla 10

Prueba de normalidad con respecto al indice de rotacién pretest y posttest

Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
Pre_Indice_Rotacion_Inv ,184 55 ,001 ,856 55 ,000
entario
Post_Indice_Rotacion_Inv ,157 55 ,002 ,919 55 ,001
entario

Sig. Pretest: 0.001, menor 0.05; distribucion no normal.

Figura 4
Prueba de normalidad del indice de rotacion en el antes

Histograma
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Figura 5
Prueba de normalidad del indice de rotacion en el después

Histograma

8 Media = 50
Desv. estandar = 253
M=255
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Tabla 11
La prueba de normalidad del indice de duracién pre-test y post-test

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico Gl Sig.
Pre_Indice_Duracion_Invent ,268 55 ,001 724 55 ,000
ario
Post_Indice_Duracion_Inven ,127 55 ,027 911 55 ,001
tario

Sig. Pre-test:0.001; menor a 0.05, distribucion no normal. Post-Test:0.027;

menor a 0.05; distribucion no normal. Esto se puede observar en la siguiente figura.
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Figura 6

Prueba de normalidad de indice de duracion de inventario antes
Histograma
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Figura 7

Prueba de normalidad de indice de duracién de inventario

Histograma
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A continuacién, se precisa el desarrollo de las pruebas de hipoétesis. Del
Indicador de rotacion de la hipétesis (H1) es: Un sistema basado en machine learning
para la prediccion mejora el indice de rotacion de inventario en la gestién de
inventarios dirigida a PYMES de venta de productos tecnoldgicos, de la cual se realiz
la definicién de variables:

IRla: indice de rotacion antes de utilizar el software predictivo de ML.
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IRId: indice de duracién después de utilizar el software predictivo de ML.

La hipdtesis nula fue la siguiente: Un sistema basado en machine learning para la
prediccién no mejora el indice de rotacion de inventario en la gestion de inventarios
dirigida a PYMES de venta de productos tecnolégicos. De la cual se derivo la siguiente

ecuacion:
HO=IRId-IRIa<0

La hipétesis alterna fue la siguiente: Un sistema basado en machine learning para la
prediccidbn mejora el indice de rotacion de inventario en la gestién de inventarios
dirigida a PYMES de venta de productos tecnolégicos. De la cual se derivé la siguiente

ecuacion:
Ha=IRId = IRla> 0

En la figura 10, se obtuvo indice de rotacion para pre-test:0.26%

Figura 8
indice de rotacion de inventario (Pre-Test)

Histograma

B Wedia = 26
Desv. estandar = 248
M=355

Frecuencia

00 20 40 60 80 1,00

Pre_Indice_Rotacion_lnventario

En la figura 11, se precisa un aumento en la rotacion de 0.26% al valor de 0.50%.
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Figura 9
indice de rotacion de inventario (Post-Test)

Histograma

Frecuencia
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Por lo tanto, se evidencia un incremento de 0.24%.

Tabla 12
Rangos de la prueba de Wilcoxon para el indice de rotacion

Media = 50
Desv. estandar = 253
=55

Rango Suma de
N promedio rangos
Post_Indice_Rotacion_Inv Rangos negativos 12 11,00 11,00
entario - Rangos positivos 54P 28,31 1529,00
Pre_Indice_Rotacion_Inv  Empates oc
entario Total 55

a. Post_Indice Rotacion_Inventario < Pre_Indice Rotacion_Inventario

b. Post _Indice Rotacion Inventario > Pre Indice Rotacion Inventario

c. Post Indice Rotacion_Inventario = Pre Indice Rotacion_Inventario
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Tabla 13

Resultado de la prueba de Wilcoxon para el indice de rotacion

Estadisticos de prueba?

Post_Indice_Rotacion_Inventario -
Pre Indice Rotacion Inventario

z -6,360°

Sig. asin. (bilateral) <,001

a. Prueba de rangos con signo de Wilcoxon

b. Se basa en rangos negativos.

Figura 10

Prueba de Wilcoxon del indice de rotacion
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De la figura y los datos que se obtuvieron presentados, se verifico que en la
tabla 13 el valor Z=-6.36, se obtiene p=0.001<0.05, deduciendo que se rechaza la
Hipotesis nula y se acepta hipotesis alterna, como se observa en la figura; por lo
expuesto se acepta hipoétesis alterna, Sig. <0,05. Por lo tanto, Un sistema basado en
machine learning para la prediccion mejora el indice de rotacion de inventario en la

gestion de inventarios dirigida a PYMES de venta de productos tecnoldgicos.
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Del Indicador de duracion la hipétesis es: Un sistema basado en machine
learning para la prediccion mejora el indice de duracion de inventario en la gestion de
inventarios dirigida a PYMES de venta de productos tecnoldgicos, de la cual se realizo

la definicion de variables:
IDla: indice de duracién antes de utilizar el software predictivo con ML
IDId: indice de duracion después de utilizar el software predictivo con ML

La hipédtesis nula fue la siguiente: Un sistema basado en machine learning para la
prediccién no mejora el indice de duracién de inventario en la gestién de inventarios
dirigida a PYMES de venta de productos tecnolégicos. De la cual se derivé la siguiente

ecuacion:
HO: IDId — IDla <=0, entonces IDId <= IDla

La hipétesis alterna fue la siguiente: Un sistema basado en machine learning para la
prediccion mejora el indice de duracion de inventario en la gestion de inventarios
dirigida a PYMES de venta de productos tecnolégicos. De la cual se derivé la siguiente

ecuacion:
HO: IDId — IDla >0, entonces IDId > IDla

En la figura 11, el indice de duracién del pretest fue de 443.24
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Figura 11
indice de duracion de inventario (PreTest)

Histograma
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En la figura se precisa que existe una disminucion en la duracion de 443.24 a 62.79
Figura 12
indice de duracion (PostTest)

Histograma

Media = 62,79
Desv.sesténdar = 40,333
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Se presenta una disminucién considerable para el indice de duracién dentro del
almaceén, se evidencia una disminucion de 380.45 equivalente a un 85.84%.
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Tabla 14

Rangos de prueba de Wilcoxon para el indice de duracion

Rango Suma de
N promedio rangos
Post_Indice_Duracion_Inv Rangos negativos 542 28,48 1538,00
entario - Rangos positivos 1° 2,00 2,00
Pre_Indice_Duracion_Inv  Empates oc
entario Total 55

a. Post Indice Duracion Inventario < Pre Indice Duracion_Inventario

b. Post _Indice Duracion_Inventario > Pre Indice Duracion Inventario

c. Post_Indice_Duracion_Inventario = Pre_Indice_Duracion_Inventario

Tabla 15

Resultado de la prueba de Wilcoxon para el indice de duracion

Estadisticos de prueba?

Post_Indice_Duracion_Inventario
- Pre_Indice_Duracion_Inventario

Z -6,435P

Sig. asin. (bilateral) ,001

a. Prueba de rangos con signo de Wilcoxon

b. Se basa en rangos positivos.
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Figura 13
Prueba de Wilcoxon del indice de duracion

Distribucion Normal Estandar con Areas de Rechazo

== Distribucion normal estandar
=== alor Z observado: -5 43
=== 7 critico (izquierda): -1.96
=== Z critico (derecha): 1.96

0.40 4

0.35 4

0.30

0.25

0.20

0.15 1

Densidad de Probabilidad

0.10 4

o ]

£ =-5643
0_05{P = U.ﬂﬂﬂ

0.00 4

b e o e o s

& -4 -2 0
Valor 2

i
i
|
I
!I
2

De la figuray los datos que se obtuvieron presentados, Z=-6.43, p=0.000<0.05,
rechazé Hipotesis nula y acepta hipétesis alterna. Sig. es menor a 0,05. Por lo tanto,
Un sistema basado en machine learning para la prediccion mejora el indice de
duracion de inventario en la gestion de inventarios dirigida a PYMES de venta de

productos tecnoldgicos.
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1. DISCUSION

Respecto al objetivo general se precisa determinar como influye un sistema
basado en machine learning para la prediccién en la gestién de inventarios dirigida a
PYMES de venta de productos tecnolégicos. Para ello, se aplico la metodologia
CRISP-DM, esta metodologia nos proporcioné un marco estructurado y sistematico
para abordar el proyecto, se realizd la comparacion de los algoritmos con mas
precision para la investigacion, las cuales fueron seleccionadas gracias a que tuvieron
mejores resultados en trabajos de investigacion previos. Las pruebas se hicieron
tomando como data las unidades de salida, inventario promedio, precio de venta,
precio de compra, inventario inicial e inventario final; los resultados dieron que la
correlacion es mayor con las variables que se relacion al inventario, es decir, las
unidades salidas, inventario promedio, inventario inicial y final. También, como era de
esperarse la correlacion del precio de compra y venta con los indices de rotacion y

duracioén de inventario es nula.

Por otro lado, agregando una nueva columna para las pruebas, se hizo una
revision de la correlacién de la variable de tiempo tomando los meses como una
variable secuencial independiente usando también las variables IRI e IDI. Por lo cual
se llega a la conclusion de usar el algoritmo gradient boosting dado que parte del
mismo principio que random forest y se considera que este método da resultado mas
preciso porque cada iteracién es mejorada y optimizada a partir de sus resultados y
errores de pasos anteriores, se observa en los resultados presentados que fue él
método que obtuvo mejores métricas, mayores coeficientes de determinacion (R2 =
0.999) y menores errores cuadraticos medios (MSE = 0), esto indica que el modelo

de prediccion elegido para el sistema influye positivamente a la gestion de inventario.

El objetivo especifico 1 precis6 determinar cdmo influye un sistema basado en
Machine learning para la predicciébn en el indice de rotaciébn en la gestion de
inventarios dirigida a PYMES de venta de productos tecnolégicos, se determiné que
el indice de rotacion de inventario aumento de un 0.26% a 0.50% incrementando en
un 0.24%, esta mejora estuvo en concordancia con las investigaciones previas que

mencionan en la tesis.
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Como en Bernaola y Varillas (2022) en su trabajo estudiaron la comparacion
de los modelos de regresion lineal simple y el modelo de red neuronal, la comparativa
llego a concluir que el mejor modelo de red neuronal fue significativamente mas
preciso y adecuado para las predicciones necesarias, obteniendo un mse de 0.079 y
un r2 de 0.68, antes de la implementacién del software, la rotacion de inventario era
de un 0.88% y despues el indice de rotaciéon del inventario aumento a 0.94% lo cual
representa un aumento del 0.07%, esto sugiere que el sistema de prediccidbn mejora

el control y la gestion de inventario.

Igualmente, para Silva (2019) en su estudio en el cual se obtuvo un indicador
de rotacion de inventario 0.85 en el pretest a 1.6 en el post test, incrementando en un
0.75%, en consecuencia, la implementacién web en la empresa resulto en una mejora
notable en la rotacién del inventario mejorando asi el control y la gestion del inventario

en general.

Por otro lado, Demizu, Fukazawa, Morita (2023) presentan que entre los
modelos estudiados, redes neuronales, aprendizaje meta, DRL basado en modelo,
enfoque heuristico y DRL sin modelo, fue el modelo DRL con modelo el que mostro
una mayor eficiencia y rentabilidad, obteniendo de menores de mse 0.956 y r2 0.306,
aplicado el modelo a tiendas minoristas dedicadas a la venta de productos
tecnoldgicos especificamente a smartphones, el modelo propuesto logro una rotacion
de inventario de 14.367, lo que representa una mejora superior al 5% en comparacion
con otras técnicas utilizadas en el estudio. De tal manera se llega a concluir que el
sistema basado en machine learning influye positivamente a incrementar la rotacion

de inventario.

El objetivo especifico 2 precisa determinar cdmo influye un sistema basado en
machine learning para la prediccion en el indice de duracion en la gestion de
inventarios dirigida a PYMES de venta de productos tecnologicos, se determin6 que
el indice de rotacion de inventario se redujo de 443.24 a 62.79 dias, siendo una

mejoria del 85.84%, esto en concordancia con las investigaciones previas.

Para Jiménez (2022) su investigacion llega a concluir que su sistema con la
aplicacion de regresion lineal, aumento el indicador de duracion de inventario de un

17.04 dias (5.11% del mes) a 9.28 dias (2.78% del mes), esta mejora indica una
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optimizacion en la gestion del inventario, lo que contribuyé a una mejor eficiencia
operativa y posiblemente a una reduccion de costos asociados al manejo de

inventarios excesivos.

Asimismo, Bernaola y Varillas (2022), en su investigacion mencionada
anteriormente, tambien obtienen una mejora de la duracion de inventario de un 0.87%
a un 1.00%, equivalente a una mejoria del 0.13%, el problema que mencionaban era
sobre el desbastecimiento de sus articulos por lo cual se buscaba maximizar su stock,
esto contraste con nuestro estudio el cual busca disminuir el stock en el inventario

actual.

De igual manera para Aguirre et al. (2023) indicaron que en su investigacion
se mencionan principalmente la precision y la exhaustividad (recall) como las métricas
utilizadas para evaluar y comparar los modelos predictivos. La precision del modelo
de regresion logistica fue del 97%, mientras que la precision del modelo de arbol de
decision fue del 85%, concluyendo que los modelos mencionados lograron el objetivo
de prevenir el sobrestock al predecir de manera precisa qué productos y categorias
tienen mayor demanda en diferentes estaciones del afio. Esto permite a la empresa
tomar decisiones mas informadas sobre el abastecimiento de productos, reduciendo
asi el riesgo de sobrestock respecto a la duracion de inventarios.

Asimismo, en la investigacién de Sridhar et al (2021) en su articulo cientifico
se realiza la implementacién de modelos de simulacion del software arena, llegando
a obtener una mejora en el nivel de inventario el cual se redujo en un 73% en
comparacion con el sistema existente, demostrando la efectividad de las técnicas
avanzadas de simulacién y optimizacién para mejorar la gestion de inventarios, lo que
en contraste con la investigacién realizada aplicando machine learning indica una
mejora menor al resultado obtenido. Igualmente se llega a concluir que el software
basado en machine learning influye positivamente a la disminucion de la duraciéon de
inventario asi consiguiendo que los productos consuman menos tiempo en el almacén

y que los espacios del mismo sean repuestos por nuevos productos.

Finalmente, los resultados obtenidos precisan que el sistema realizado basado
en machine learning para prediccion en la gestion de inventarios dirigida a PYMES de

venta de productos tecnoldgicos en concordancia con la mayoria de investigaciones
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previamente sefialadas en este estudio permite que la empresa mejore la eleccién de
decisiones directivas, planificando mejor las 6rdenes de compra y la produccion,

alineando mas estrechamente la oferta con la demanda.
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V. CONCLUSIONES

Se precisan las siguientes conclusiones:

El sistema basado en machine learning para la prediccion mejoré la gestion de
inventarios dirigida a PYMES de venta de productos tecnolégicos con el incremento
del indicador de rotacion y la disminucion de la duracion del inventario, logrando los
objetivos precisados, influyendo positivamente al comprobar la hipotesis de

investigacion.

La implementacién del sistema basado en machine learning para la predicciéon
mejor6 la gestion de inventarios dirigida a PYMES de venta de productos
tecnoldgicos, mejoro la rotacion en términos porcentuales en un 0.50%, se debe tener
en cuenta que el Pre-Test fue 0.26%. Asimismo, comprueba que el modelo para la
prediccion aumenta la rotacion del inventario. Este resultado demuestra que el modelo
ayuda a las empresas a mover sus productos mas rapidamente, reduciendo el tiempo

gue permanecen en el inventario.

Del mismo modo la implementacion del sistema basado en machine learning
para la prediccion mejord la gestion de inventarios dirigida a PYMES de venta de
productos tecnoldgicos, mejoré el porcentaje de duracion en 62.79 dias, pues que en
el Pre-Test se obtuvo 443.24 dias. Se precisa que el modelo para la prediccion
disminuy®6 la rotacion. Esta reduccién significativa indica que las empresas pueden
gestionar mejor sus existencias, manteniendo menos productos en stock por largos
periodos y generando la mejoria de la eficiencia para las actividades y las

operaciones.

La investigacion confirma que el uso del sistema basado en machine learning
para la prediccion en la gestion de inventarios influyo positiva y significativamente en
las PYMES de productos tecnolégicos, mejorando tanto la rotacién como la duracion

del inventario y contribuyendo a una gestién mas eficiente y efectiva.
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V. RECOMENDACIONES

A continuacion, se detallaron algunas recomendaciones basadas en las

conclusiones a las que se lleg6 la investigacion:

Se debe de considerar la evaluacion de multiples algoritmos de ML para la
prediccibn en la gestion de inventarios. Ademas del Gradient Boosting, es
recomendable explorar otros algoritmos basados en Deep Learning o Model-Based
Reinforcement Learning para determinar cual ofrece el mejor rendimiento en

diferentes contextos.

La metodologia CRISP-DM demostr6 ser efectiva en este estudio. Se
recomienda a los futuros investigadores seguir utilizando esta metodologia, pero
también explorar y adaptar otras metodologias agiles y flexibles que puedan optimizar
el desarrollo de sistemas predictivos en contextos especificos.

Es aconsejable que los futuros estudios amplien su alcance mas alla de las
PYMES de productos tecnolégicos, aplicando los modelos de prediccion en diferentes
industrias y tipos de inventarios. Esto permitira evaluar la versatilidad y efectividad de

los algoritmos de machine learning en una variedad de escenarios.

Finalmente, continuar realizando analisis comparativos con estudios previos
para validar los resultados y obtener un panorama mucho mas amplio sobre el
impacto de los sistemas basados en machine learning en la gestion para los
inventarios. Asimismo, es importante considerar la comparacion de los resultados
obtenidos con otros trabajos como los de Bernaola y Varillas (2022), Silva (2019), y
Demizu et al. (2023) puede proporcionar una base soélida para justificar la eleccién de

ciertos algoritmos y metodologias.
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ANEXOS

Anexo 1

Tabla 16

Matriz de Operacionalizacion de Variables

OPERACIONALIZACION

inventario en el proceso | el indice de rotacion

inventario en el

PROBLEMA OBJETIVO HIPOTESIS DE VARIABLES
VARIABLE
General General General Independiente . .
DIMENSION | INDICADOR METODOLOGIA
P.G: ¢Como influye el | O.G: Desarrollar | H.G: El  Machine
Machine Learning en el | Machine Learning en | Learning permite . .
Machine Learning
Proceso de | el proceso de | mejorar El proceso de
Administracion del | Administracion  del | Administracion del NO APLICA | NO APLICA
inventario? inventario. inventario.
Especificos Especificos Especificos Dependiente .
P P P P Tipo de
P.E.1: ¢Como influye el | O.E.1: Determinar la | H.E.1: Machine . Co
investigacion:
Machine Learning en el | influencia del | Learning ayuda en el indi .
o z . _ o y Gestion de inventario Indice de Aplicada
indice de rotacién de | Machine Learning en | indice de rotacién del rotacion de .
inventario Disefio de

investigacion:

43




Administracion del

de inventario en el

Proceso de

Inventario? Proceso de | Administracion del
Administracion del | inventario.
Inventario.

P.E.2: ;Como influye el | O.E.2: Determinar la | H.E.2: Machine

Machine Learning en el

indice Duracion del

inventario en el Proceso

de Administracion del

Inventario?

influencia del
Machine Learning en
el indice de duracion
del inventario en el
Proceso de
Administracién del

Inventario.

Learning ayuda en el
indice de Duracion
del inventario en el
Proceso de
Administracion del

inventario.

Gestion

indice de
Duracion de
inventario

Experimental
Técnicas e
instrumentos:
Fichas de registro,
ordenes de compra,
cuestionario, etc.
Tipo de
investigacion:
Cuantitativa

Fuente: Elaboracion propia
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Anexo 2
Tabla 17

Operacionalizacion de variables

OPERACIONALIZACION DE VARIABLES

Varlab_le Definicion Conceptual Definicién Operacional Dimension Indicadores Esca_la_ Qe
Independiente Medicion
“‘Es una rama de la Inteligencia
Artificial que se encarga de generar
algoritmos que tienen la capacidad
de aprender y no tener que NO APLICA. NO APLICA
Machine Learning programarlos de manera explicita
(Sandoval, 2018, p.37).
Variable N L . . . Indicador Escala de
: Definicién conceptual Definicidn operacional Dimension L
Dependiente medicidn
“La Administracién de inventarios es | “La gestion por indicadores es
un proceso clave en los resultados | quizas la herramienta mas practica Indice_ de rtzta_cic')n de
inventario
de una empresa. Asegura el | para este fin, ya que mediante
abastecimiento de materiales en las | relaciones de diferentes variables
Administracién de| | CPEraciones y permite el equilibrio | se puede determinar el desempefio | Gestion
Inventario entre la demanda, las existencias y | y comportamiento de los materiales
razon

el flujo del capital” (Espejo, 2022,
p.5).

a almacenar en la organizacion”
(Montoya, 2019, p.55).

indice de duracion del
inventario
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Unidad de

Indicadores Descripcion Técnica | Instrumento medida Formula
“Este indicador busca medir las veces
en que la mercancia entra y sale de la Us
IRl = —
indice d organizacion (rotacién del inventario) y 1P
ndice de :
es expresado como las vecesenqueel | _. . . Ficha de - IRI = indice de rotacién de
_ _ capital invertido en el inventario se registro Inventario .
inventario . US = Unidades de salida
recupera a través de las ventas’ IP =Inventario promedio
(Montoya, 2019, p. 56).
“Este indicador busca determinar el IDI = £x30
. . . SP
o tiempo que la mercancia esta en
Indice de _ _ _
- inventario, de manera que pueda| = Ficha de _ IDI = indice de duracién de
Duracion de ) _ _ Fichaje _ Unidad
_ _ conocerse el nivel de inventario en registro inventario
inventario

riesgo de perderse o quedar obsoleto.”
(Montoya, 2019, p. 57).

IF = Inventario Final

SP = Salidas Promedio

Fuente: Elaboracion propia
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Anexo 4
Autorizacién de la empresa

ﬁ UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

Datos Generales

Nombre de la Organizacion: RUC:206C 4362201

Group Aicnntara

Nombre del Titular o Representante legal:
Alcon“ma Colrenrer  Nelly Nadhalic

N(“g Nodhalke Nccnlmn Gu herrer 46352538
Consentimiento:

De conformidad con lo establecido en el articulo 89, literal *c” del Cédigo de Etica en
Investigacién de la Universidad César Valiejo (RCU Nro. 0470-2022/UCV) (7, autorizo [
]. no autorizo [ ] publicar LA IDENTIDAD DE LA ORGANIZACION, en Ia cual se lleva
a cabo la investigacion:

Nombre del Trabajo de Investigacion

Mo chine kearning Procese  de  Ado nishecion
gt ,nvcnioub

Nombre del Programa Académico:

3‘“‘:“'“6:‘“32?5,{%%[\” Gelis DN ysso 9ol
Givssech Aﬁm Flores  Teguiri Heo3b0 14

En caso de autorizarse, soy consciente que la investigacion serd alojada en el
Repositorio Institucional de la UCV, la misma que serd de acceso abierto para los
usuarios y podra ser referenciada en futuras investigaciones, dejando en claro que los
derechos de propiedad intelectual corresponden exclusivamente al autor (a) del estudio.

Lugar y Fecha: EIRL

Firma; __ Nethalie

(Titular o Representante legal de la Institucion)
nwae»mmamu«mc«uwwlwrmnvhnMonuwm
de un trabajo de | tigacion es rio bdo imato el ‘aumw

! th . Nﬂmummmmﬁlmm
mu\lutuh mummwumahmmumawwhmumm
anexos, pero si serd necesario describir sus caracteristicas.




Anexo 5

Consentimiento informado

Consentimiento Informado

Titulo de fa investigacion: Machine learning para la prediccion en la gestion de
inventarios dirigida a PYMES de venta de productos tecnologicos.

Investigador (a) (es): Flores Taquiri, Giusseph Anthony vy Montalvo Celis, James

Propésito del estudio

Le invitamos a participar en la investigacion titulada “"Machine leaming para la
prediccion en la gestion de inventarios dirigida a PYMES de venta de productos
lecnoldgicos”, cuyo objelivo es delerminar como influye un modelo de Machine
learning para la pradiccién en la gestion de inventanios dirigida a PYMES de venta
de productos tecnoldgicos. Esta investigacion es desarrollada por estudiantes del
programa de estudio de ingenieria de sislemas, de la Universidad César Vallgjo del
campus los Olivos, aprobado por la autoridad correspondiente de la Universidad v
con el permiso de la institucion Group Alcaniara S.A,

Describir el impacto del problema de la investigacion.

Es crucial para justificar la investigacion y la implementacion de soluciones basadas
en machine learning. La identificacion y cuantificacion de estos impactos no solo
destacan la gravedad del problema, sino que también subrayan la necesidad de
mejorar la eficiencia operaliva v la compelitividad de la empresa. Al abordar eslos
problemas, la empresa puede mejorar significativarmente su rendimiento financiero,
satisfaccion del cliente y sostenibilidad a largo plazo,

Procedimiento

Si usted decide parlicipar en la investigacion se realizara lo siguiente:

Se realizard una encuesta o entrevista donde se recogeran datos personales y
algunas preguntas

Esta encuesta o entrevista tendrd un tiempo aproximado de 15 minutos vy se
realizara en el ambiente del area de recepcion de |a institucion Group Alcantara S A,
Las respuestas al cuestionario o guia de entrevista serén codificadas usando un
numero de identificacion y, por lo tanto, seran andnimas.



Participacion voluntaria (principio de autonomia):

Puede hacer todas las preguntas para aclarar sus dudas antes de decidir si desea
participar o no, y su decision sera respetada. Posterior a la aceptacion no desea
continuar puede hacerlo sin ningan problema.

Riesgo (principio de No maleficencia):

Indicar al participante la existencia que NO existe riesgo o dario al participar en la
investigacion. Sin embargo, en el caso que existan preguntas que le puedan generar
incomodidad. Usted tiene la libertad de responderlas o no.

Beneficios (principio de beneficencia):

Se le informara que los resultados de la investigacion se le alcanzara a la institucion
al término de la investigacion. No recibira ningtin beneficio econémico ni de ninguna
otra indole. El estudio no va a aportar a la salud individual de la persona, sin
embargo, los resultados del estudio podran convertirse en beneficio de la salud
publica.

Confidencialidad (principio de justicia):

Los datos recolectados deben ser an6nimos y no tener ninguna forma de identificar
al participante. Garantizamos que la informacion que usted nos brinde es totaimente
Confidencial y no sera usada para ningun otro propdsito fuera de la investigacion
Los datos permaneceran bajo custodia del investigador principal y pasado un tiempo
determinado seran eliminados convenientemente.

Problemas o preguntas:

Si tiene preguntas sobre la investigacién puede contactar con el Investigador (a)
(es) Flores Taquiri, Giusseph Anthony y Montalvo Celis, James email
gfloresta@ucvvirtual.edu.pe y jmontalvoce@ucvvirtual.edu.pe y asesor Mg
Quinteros Navarro, Dino Michael email: dquinterosna@ucvvirtual.edu.pe

Consentimiento

Después de haber leido los propésitos de Ia investigacion autorizo participar en la
investigacion antes mencionada. Nombre y apellidos: Alcantara Gutiérrez, Nelly
Nathalie, Fecha y hora: 15/08/2023 15:30pm

Nombre y apellidos: Alcantara Gutiérrez, Nelly Nathalie
Firma(s):
Fecha y hora: 15/08/2023 15:30pm

Nm&m a Gutidres

GENERAL

50



Anexo 6

Declaracién jurada

Declaracién jurada de asuncion de responsabilidades en el caso de
potencial dafo fisico o psicoldgico del participante

Titulo de la investigacion: Machine learning para la prediccién en la gestion de
inventarios dirigida a PYMES de venta de productos tecnologicos.

Investigador (a) (es): Flores Taquiri, Giusseph Anthony y Montalvo Celis, James

Por medio de la presente declaracion se precisa que el Trabajo de
investigacion / Tesis propuesto NO CORRESPONDE A ESTUDIOS O
ENSAYOS CLINICOS; motivo por el cual, se declara que no se realizaran
actividades relacionadas a ello bajo ninguna circunstancia.

El Estudiante declara que los datos emitidos en esta carta y en la Tesis son auténticos, En caso de
comprobarse la falsedad de datos, el Estudiante sera sometido al inicio del procedimiento disciplinanc
correspondiente; asimismo, asumird toda la responsabilidad ante posibles actividades ajenas a la
naturaleza de la investigacion.

Firma del Estudiante
DNI: 48032011

DNI: 45508704
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Anexo 7
Autorizacién de uso de informacién de la empresa

AUTORIZACION DE USO DE INFORMACION DE EMPRESA
Yo ALCANTARA GUTIERREZ NELLY NATHALIE identificado con DNI 46352538, en mi calidad
de Gerente general del 4rea de Logistica de la empresa GROUP ALCANTARA
con R.U.C N° 20609362201, ubicada en la ciudad de Lima.

OTORGO LA AUTORIZACION,
Al sefior JAMES STIVEN MONTALVO CELIS Y FLORES TAQUIRI GIUSSEPH ANTONY

Identificados con DNI N°45509704 y 48039011 respectivamente, de la Carrera profesional
Ingenieria de sistemas, para que utilice la siguiente informacién de la empresa:

7 Detatar (s informacion 3 entregar)
con la finalidad de que pueda desarrollar su ( )Tesis para optar el Titulo Profesional. ( )Trabajo

de investigacion para optar al grado de Bachiller, ( )Trabajo de Investigacion Formativa, ( )
Trabajo académico, ( ) Otro (especificar).

Indicar 51 ef Rapresantanie que autoriza fa informacion de la empresa, solicita mantenar ¢f nombee o cuakquiar disain
de la empresa en Ieserva, marcando con ung “X" i3 opcion seleccionada,

( ) Mantener en Reserva el nombre o cualquier distintivo de la empresa; o

( ) Mencionar el nombre de la empresa.
W ELRL

Nathdmmam thmtnu

Firma y sello del Representante Legal
DNI:46352538

El Estudiante declara que los datos emitidos en esta carta y en el Trabajo de Investigacion / en fa Tesis son
auténticos. En caso de comprobarse la falsedad de datos, el Estudiante serd sometido al inicio del
procedimiento disciplinario correspondiente; asimismo, asumira toda la responsabilidad ante posibles
acciones legales que la empresa, otorgante de informacion, pueda ejecutar.

Firma del Estudiante
DNI: 48039011
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Anexo 8

Carta de aceptacion

CARTA DE ACEPTACION DE LA EMPRESA GROUP ALCANTARA

Lima, 1 de Julio del 2023

Doc. Lily Doris Salazar Chavez
Directora de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas
Universidad Cesar Vallejo

Asunto: Aprobacion para realizacion de estudio de investigacion
Presente. -

De mi mayor consideracion:

Mediante la presente es grato dirigirme a usted a fin de saludarle quien suscribe Alcantara
Gutiérrez, Nelly Nathalie , identificado con DNI N° 46352538, representante de la empresa GROUP
ALCANTARA, con RUC N° 20609362201, hace constar que los Sr. Montalvo Celis, James Stiven
identificado con DNI N* 45509704 y el Sr. Flores Taquiri, Giusseph Antony identificado con DNI N°
48039011, alumnos de la escuela de Ingenieria de sistemas de la Universidad Cesar Vallejo en Lima-
Peru, han sido aprobados para realizar la investigacién de desarrollo de tesis en nuestra empresa.

Agradeciendo su atencion a la presente, es propia la oportunidad de expresarle las
muestras de mi consideracién y estima.

Atentamente.

‘}AE.LR-L
Costasamssnssnn saptssn
~widreny
D T 117
GENERAL

ALCANTARA GUTIERREZ NELLY NATHALIE
DNI: 46352538
Gerente General
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Anexo 9

Carta de presentacién

Lima, 15 de 08 de 2023

Serior (a):

Alcantara Gutiérrez, Nelly Nathalie
Gerente general

Group Alcantara E.L.R.L.
Presente. -

Es grato dirigirme a usted para saludarlo, y a la vez manifestarle que dentro de mi
formacion académica en la experiencia curricular de investigacion del X ciclo, se contempla la
realizacion de una investigacion con fines de obtencion de mi titulo profesional al finalizar mi
carrera.

En tal sentido, considerando la relevancia de su organizacion, solicito su colaboracion,
para que pueda realizar mi investigacion en su representada y obtener la informacidn necesaria
para poder desarrollar ia investigacion titulada: “Machine Learning para la prediccién en la gestion
de Inventarios dirigida a PYMES de venta de productos tecnolégicos”. En dicha investigacion me
comprometo a mantener en reserva el nombre o cualquier distintivo de la empresa, salvo que se
crea a bien su socializacion.

Se adjunta la carta de autorizacion de uso de informacion en caso que se considere la
aceptacion de esta solicitud para ser llenada por el representante de la empresa.

Agradeciéndole anticipadamente por vuestro apoyo en faver de mi formacion profesional,
hago propicia la oportunidad para expresar las muestras de mi especial consideracién

Atentamente,
18,
i)
Flores Taquiri, Giusseph Anthony Montalvo Celis, James

DNI 48039011 DNI 45508704



Anexo 10
Validacion del cuestionario

VALIDACION DE CONTENIDO DEL CUESTIONARIO SOBRE MACHINE
LEARNING PARA LA PREDICCION EN LA GESTION DE INVENTARIOS
DIRIGIDA A PYMES DE PRODUCTOS TECNOLOGICOS.

INSTRUCCION: A continuacion, se le hace llegar el presente cuestionario que
permitird recoger los datos para la investigacion: Machine learning para la
prediccion en la gestion de inventarios dirigida a PYMES de venta de productos
tecnolégicos, Por lo que se le solicita que tenga a bien evaluar este instrumento,
haciendo, de ser caso, las sugerencias para realizar las correcciones pertinentes.
Los criterios de validacion de contenido son:

Criterios B _ Detalle Calificacion

El item pertenece a la dimensién

1: de acuerdo

Suficiencia y basta para obtener la medicion | .
de esta - _01 en des:?cuerdo
El item se comprende faciimente, | .
Claridad es decir, su sintactica y semantica 1: de acuerdo

0: en desacuerdo
son adecuadas

El item tiene relacion logica con el | 1: de acuerdo

Coherencla indicador que esta midiendo 0: en desacuerdo
: El item es esencial o importante, | 1: de acuerdo
Relevancia es decir, debe ser incluido 0: en desacuerdo

Nota. Criterios adaplados de la propuesta de Escobar y Cuervo (2008).

MATRIZ DE VALIDACION DEL CUESTIONARIO DE LA VARIABLE DE
GESTION DE INVENTARIO

Definicién de la variable: La gestion de inventario como al proceso encargado de
asegurar la cantidad de productos adecuados en la organizacion, de tal manera
que se pueda asegurar la operacion continua de los procesos de comercializacion
de productos a los clientes; es decir, asegurar que las operaciones de manufactura
y distribucion no se detengan, cumpliendo con las promesas de entrega de
productos a los clientes.

Instrumento elaborado en base a los aportes de Zapata Cortes, Julian Andrés en
su libro “Fundamentos de la gestion de inventarios”.

url: hitps://www.academia.edu/36587620/Fundamentosdelagestiondeinventarios.
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Dimension

Indicador

Item o enunciado

L Bamall « 25~ (- Bl - Bhaadeo Jf &1/ )

-0 TN )

E—03a"0T00

DO <S<e oD

Observacion

Rotaciéon de
inventario

¢Qué tan
frecuentemente los
productos en su
Inventario tienen alta
demanda?

éCon qué frecuencia
identifica productos
especificos que no se
estdn vendiendo bieny
resultan en un exceso
de stock?

¢Con qué frecuencia la
falta de disponibilidad
de productos de alta
demanda resulta en
pérdida de ventas?

¢Cree que los sistemas o
métodos actuales que
utiliza para gestionar su
inventario son
adecuados?

¢Con qué frecuencia sus
métodos actuales de
prevision de demanda
50N pPrecisos?

Duracién de
inventario

¢Podria indicar si el
estado actual de su
inventario es 6ptimo?

¢Con qué frecuencia el
exceso de inventario
afecta
significativamente sus
costos de
almacenamiento?

¢Con qué frecuencia el
exceso de productos
afecta la eficiencia del
uso del espacio en su
almacén?

¢Con qué frecuencia la
inmovilizacién de capital
en productos no
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vendibles afecta la
liquidez de la empresa?

¢Con qué frecuencia
cree que la gestion
ineficiente del
inventario afecta la
competitividad de su
empresa en el mercado?
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Cuestionario para medir la variable de gestion de inventario

Estimado/a participante:

Esta es una investigacion llevada a cabo por estudiantes de la Universidad César
Vallejo; los datos recopilados seran anénimos, seran tratados de forma confidencial
y tienen finalidad netamente académica. Por tanto, en forma voluntaria; SI ( X ) NO
( ) doy mi consentimiento para participar en la investigacion que tiene como titulo
Machine learning para la prediccion en la gestion de inventarios dirigida a PYMES
de venta de productos tecnolégicos, Asimismo, autorizo para que los resultados de

la presente investigacion se publiquen manteniendo mi anonimato.

Marque con una “X" valorando cada item o enunciado segun la escala:

Siempre (S) | Casisiempre | Aveces (A) | Casinunca Nunca (N)
(CS) (CN)
5 4 3 2 1
Enunciado S [CS| A [CN] N
Dimension 1: Gestion 5 4 3 2 1

¢Qué tan frecuentemente los productos en su inventario
tienen alta demanda?

¢Con qué frecuencia identifica productos especificos que
no se estan vendiendo bien y resultan en un exceso de
stock?

¢Con qué frecuencia la falta de disponibilidad de
productos de alta demanda resulta en pérdida de ventas?

éCree que los sistemas o métodos actuales que utiliza
para gestionar su inventario son adecuados?

¢Con qué frecuencia sus métodos actuales de prevision
de demanda son precisos?

XX

¢Podria indicar si el estado actual de su inventario es
optimo?

¢Con qué frecuencia el exceso de inventario afecta
significativamente sus costos de almacenamiento?

¢Con qué frecuencia el exceso de productos afecta la
eficiencia del uso del espacio en su almacén?

X
X

¢Con qué frecuencia la inmovilizacién de capital en
productos no vendibles afecta la liquidez de la empresa?

X

¢Con qué frecuencia cree que la gestion ineficiente del
inventario afecta la competitividad de su empresa en el
mercado?

X

iMuchas gracias por su participacion!
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FICHA DE VALIDACION DE JUICIO DE EXPERTO

Nombre del instrumento

Nombres y apellidos del
experto

Dino Michael Quinteros Navarro

Documento de identidad

41567782

Afios de experiencia laboral

17

Maximo grado académico

Maestria Direccion de Tecnologia de la
Informacion

Nacionalidad Peruana
Institucion laboral Universidad César Vallejo
Labor que desempeiia Docente Universitario
Nimero telefonico 981306306
Correo electrénico dquinterosna@ucv.edu.pe
Firma O\ ‘

| <y, © A =

| .‘){/(. LA )\)\“) \L

S '(,{ .
Fecha 01/06 /2024
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Anexo 11

Ficha de Registro Re-test de la rotacién de inventario

Ficha de registro
Tipo de prueba:
E’;‘:;g;:d = Group Alcantara E.LA.L.
Motivo: indice de rotacion de inventario
Investigador{es): Flores Taquiri, Giusseph Anthony y Montalvo Celis, James Stiven
Fecha de inicio: 01/08/2023 Fecha fin: 31/08/2023
Variables Indicadores Medida Formula
?:zn"}::: indice de rotacién de inventario Unidad  |[IRI =ﬁ%
ld | Fecha Articulo “::ﬁ:::’ ';‘,’m:'?: IRl
1 Ago23 | DISCO SOLIDO KINGSTON 480GB 22 106 021
2 Ago-23 | CABLE HDMI TEROS 5M 18 80 0.23
a Ago-23 | ADAPTADOR USB A TIPO C HOCO a1 78.5 0.39
4 Ago-23 | TINTA EPSON LAGARTO T0831 39 465 0.84
5 AQo-23 | PARLANTE HALION HA118 13 465 0.28
6 Ago-23 | MOUSE LOGITECH M30 25 65.5 0.38
7 Ago-23 | USB 32GB KINGSTON 6 60 010
8 Ago-23 | TINTA BROTHER T500 BK 24 66 0.36
9 Ago-23 | DISCO NV 500GB KINGSTON 12 87 0.14
10 Ago23 | TECLADO CYBERTEL K206 VORTEX 28 30 0.72
11 Ago23 | USB32GB HP 3 495 0.06
12 Ago-23 | TINTA 664 COLOR HP 23 36.5 0.63
13 Ago-23 | CABLE HOCO IPHONE 4 61 0.07
14 Ago-23 | CABEZAL HP 650 BK 4 63 0,06
15 Ago-23 | AUDIFONO HOCO DM25 29 285 1.02
16 Ago-23 | TINTAS 73 TOPJET 21 36,5 0.58
17 Ago-23 | ADAPTADOR OTG V8 HOCO 1 505 0.02
18 Ago-23 | AUDIFONO HALION S2 22 40 055
19 Ago23 | COMBO LOGITECH MK120 8 41 020
20 Ago-23 | GABEZAL CANON KIT 16 56 0.29
21 Ago23 | MOUSE ENKORE GAMER 26 64 0.41
22 Ago23 | COMBO CYBERTEL TWISTER 3 EN 1 20 43 0.47
23 Ago-23 | ESTABILIZADOR FORZA 900VA 14 ag 0.37
24 Ago23 | PROCESADOR AMD RYZEN 3 2200G 7 415 0.17
25 Ago-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 5 2600X B a1 0.26
26 Ago-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 3 3200G 2 as 0.04
27 Ago-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 5 3400G 12 a2 0.38
28 Ago23 | PROCESADOR AMD RYZEN 5 3600 46 0,04
29 Ago-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 7 3700X 23 0.09
30 Ago23 | PROCESADOR AMD RYZEN 5 5600G 13 495 0.26
31 Ago-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 5 5600X 1 475 0.02
a2 Ago-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 7 5700G 1 415 0.02
0 Ago-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 7 5800X30 1 455 0.02
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34 Oct-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 8 5950X 30 8 112,50
35 Oct-23 | PROCESADOR INTEL 13 10100F 32 6 160,00
36 Qct-23 | PROCESADOR INTEL |5 10400F 41 8 163.75
37 Oct-23 PROCESADOR INTEL 15 10600K 42 1" 11455
38 Oct-23 PROCESADOR INTEL 13 12100F 44 10 132.00
39 Oct-23 PROCESADOR INTEL 15 12600K 21 n §57.27
40 Oct-23 PROCESADOR INTEL 17 12700K 30 14 6429
41 Oct-23 PROCESADOR INTEL 19 12900K 20 10 60.00
42 Oct-23 | TARJETA VIDEO ASUS RTX3060 8GB OC 25 13 57 69
43 Oct-23 TARJETA VIDEO ASUS RTX3060TI 8GB OC 18 24 22.50
44 Oct-23 | TARJETA VIDEO GIGABYTE GT730 2GB 25 8 8333
45 Oct-23 | TARJETA DE VIDEO GIGABYTE GT1030 2GB 22 " €0.00
46 Oct-23 | TARJETA DE VIDEC GIGABYTE RTX3070 8GB 24 15 48.00
47 Oct-23 | TARJETA DE VIDEO MSI GT730 2G8 23 12 57.50
48 Oct-23 | TARJETA DE VIDEO MSI RTX3050 8GB 20 13 46.15
49 Oct-23 | TARJETA DE VIDEO ZOTAC GTX1650 4GB 22 12 65.00
50 Oct-23 | TARJETA DE VIDEO ZOTAC ATX3070 T1 8GB 8 12 20.00
51 Oct-23 CASE GAMBYTE SCALE ARGB BLACK 17 13 3923
52 Oct-23 CASE DEEPCOOL MATREXX CC560 ARGB BLACK 1" 19 1737
53 Oct-23 | CASE ANTEC NX410 ARGB BLACK 13 19 20.53
54 Oct-23 FUENTE COOLER MASTER 650W B0 PLUS BRONZE 12 20 18,00
55 Oct-23 FUENTE GIGABYTE P5508 550W B0 PLUS BRONZE 15 25 18.00
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Anexo 13

Ficha de Registro Re-test de la duracion de inventario

Ficha de registro

Tipo de prueba:

E:gl?;:d . Group Alcantara E.I.LR.L.

Motivo: Indice de duracion de inventario

Investigador{es): Flores Taquiri, Giusseph Anthony y Montalvo Celis, James Stivan

Fecha de inicio: 01/08/2023 Fecha fin: 31/08/2023

Variables Indicadores Medida Formula
Sence indice de duracién de inventario Dias Iy = P

ld | Fecha Articulo S pm’}o DI
1 Ago-23 DISCO SOLIDO KINGSTON 480GB a5 22 129.55
2 Ago-23 | CABLE HOMI TEROS 5M 7 18 1833 |
3 Ago23 | ADAPTADOR USB A TIFO C HOCO 63 31 60.97
4 Ago23 | TINTA EPSON LAGARTO T0631 27 ) 20.77
s Ago-23 PARLANTE HALION HA118 40 13 g2.31
6 Ago-23 | MOUSE LOGITECH Mao 53 25 63.60
7 Ago-23 USB 32GB KINGSTON 57 6 285,00
8 Ago-23 | TINTA BROTHER T500 BK 54 24 67.50
g Ago-23 | DISCO NV 500GB KINGSTON 81 12 202.50
10 Ago-23 | TECLADO CYBERTEL K206 VORTEX 25 28 26.79
11 Ago23 | USB 32G8 HP 48 3 480.00
12 Ago23 | TINTA 664 COLOR HP 25 23 2 .61
13 Ago-23 | CABLE HOCO IPHONE 59 a 44250
14 Ago23 | CABEZAL HP 650 8K 81 a 457.50
15 Ago-23 | AUDIFONO HOCO DM25 14 29 14.48
16 Ago-23 | TINTAS 73 TOPJET 26 21 3714
7 Ago-23 | ADAPTADOR OTG VB HOCO 50 1 177000
18 Ago-23 | AUDIFONO HALION S2 29 2 39.55
19 Ago-23 | COMBO LOGITECH MK120 kg 8 13B.75
20 Ago-23 | CABEZAL CANON KIT 48 16 90.00
21 Ago-23 | MOUSE ENKORE GAMER 51 26 56.85
2 Ago-2d | COMBO CYBERTEL TWISTER 3 EN 1 33 20 49.50
23 Ago23 | ESTABILIZADOR FORZA S00VA 31 14 86.43
24 Ago23 | PROCESADOR AMD RYZEN 3 2200G 38 7 162 86
25 Ago-23 PROCESADOR AMD RYZEN 5 2600% 27 101.25
26 Ago-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 3 3200G 44 660.00
27 Ago23 | PROCESADOR AMD RYZEN 5 3400G 26 12 65.00
28 Ago-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 5 3600 45 2 675.00
2 Ago-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 7 3700X 22 2 230,00
a0 Ago-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 5 5600G 43 13 99.23
a1 Ago-23 | PROCESADOR AMD RYZEN § 5600X 47 1 1410.00
3z Ago23 | PROCESADOR AMD RYZEN 7 5700G a1 1 1230.00
33 Ago-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 7 5800X3D a5 ; 135000
34 Ago-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 8 5950X 20 1 870.00
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34 Oct-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 9 5950X 8 34 0.24
35 Oct-23 | PROCESADOR INTEL 13 10100F 6 35 0.17
36 Oct-23 [ PROCESADOR INTEL 15 10400F ] 45 D18
37 Oct-23 | PROCESADOR INTEL I5 10600K 1 475 0.23
38 Oct-23 | PROCESADOR INTEL 13 12100F 10 49 020
39 Oct-23 | PROCESADOR INTEL 15 12600K 1 26.5 0.42
40 Oct-23 | PROCESADOR INTEL 17 12700K 14 37 0.38
a Oct-23 | PROCESADOR INTEL 19 12900K 10 25 0.40
42 Oct-23 | TARJETA VIDEO ASUS RTX3060 BGB OC 13 315 0.41
43 Oct-23 | TARJETA VIDEO ASUS RTX3060TI BGB OC 24 30 0.80
44 Oct-23 | TARJETA VIDEO GIGABYTE GT730 2GB 9 245 0.31
45 Oct23 | TARJETA DE VIDEO GIGABYTE GT1030 2GB 1 275 0.40
46 Oct-23 | TARJETA DE VIDEO GIGABYTE RTX3070 BGB 15 35 0,48
47 Oct-23 | TARJETA DE VIDEO MSI GT730 2GB 12 29 041
48 Oct-23 | TARJETA DE VIDEO MS| RTX3050 8GB 13 26.5 0.49
49 Oct-23 | TARJETA DE VIDEO ZOTAC GTX1650 4GB 12 28 043
50 Oct-23 [ TARJETA DE VIDEO ZOTAC RTX3070 T1 8GB 12 14 0.86
51 Oct-23 | CASE GAMBYTE SCALE ARGB BLACK 13 235 0.55
52 Oct-23 | CASE DEEPCOOL MATREXX CC560 ARGB BLACK 19 205 0.93
53 Oct-23 | CASE ANTEC NX410 ARGB BLACK 19 225 0.84
54 Oct-23 | FUENTE COOLER MASTER 650W 80 PLUS BRONZE 20 22 0,
55 Oct-23 FUENTE GIGABYTE P550B 550W B0 PLUS BRONZE 25 275 081
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Anexo 14

Ficha de Registro Pre-test de la rotacion de inventario

Ficha de registro
Tipo de prueba:
5’;‘&’3;;“: Group Alcantara E.LALL.
Motivo: indice de rotacion de inventario
Investigador(es): Flores Taquiri, Giusseph Anthony y Montalvo Celis, James Stiven
Fecha de inicio: 01/09/2023 Fecha fin: 30/09/2023
Variables Indicadores Medida Formula
Gestién de inventario indice de rotacién de inventario Unidad e
Inventario Promedio
id | Fecha Articulo PR g‘:’:;g;: IRI
1 Set23 | DISCO SOLIDO KINGSTON 480GB 112 26 023
2 Set-23 | CABLE HDMI TEROS 5M 915 19 0.21
a Set23 | ADAPTADOR USB A TIPO C HOCO 795 27 0.34
4 Set-23 | TINTA EPSON LAGARTO T0631 435 a7 0.85
5 Sel23 | PARLANTE HALION HA118 53 14 0.26
6 Sel-23 | MOUSE LOGITECH M20 625 21 0.34
7 Sel23 | USB32GB KINGSTON 76 2 0,03
8 Set-23 | TINTA BROTHER T500 BK 605 12 0.27
g Set23 | DISCO NV 500GB KINGSTON 965 a 0.09
10 Set23 | TECLADO CYBERTEL K206 VORTEX 46 18 0.39
11 Set23 | USB 32GB HP 66 4 0.06
12 Set23 | TINTA 664 COLOR HP 35 a0 0.86
13 Set-23 CABLE HOCO IPHONE 75 8 0.11
14 Set-23 | CABEZAL HP 650 BK 78 6 0.08
15 Set23 | AUDIFONO HOCO DM25 355 27 078
16 Set:z3 | TINTAS 73 TOPJET a1 20 049
17 Set-23 | ADAPTADOR OTG V8 HOCO 78 2 0.03
18 Set23 | AUDIFONO HALION S2 455 17 0ar |
19 Set23 | COMBO LOGITECH MK120 455 23 0.51
20 Set-23 | CABEZAL CANON KIT 67 12 018 |
21 Set23 | MOUSE ENKORE GAMER 59.5 23 " 039
22 Set23 | COMBO CYBERTEL TWISTER 3 EN 1 43 20 0.47
23 Set23 | ESTABILIZADOR FORZA 900VA 385 15 0.39
24 Set23 | PROCESADOR AMD RYZEN 3 2200G 505 5 0.10
25 Set23 | PROCESADOR AMD RYZEN 5 2600X 36 12 033
26 Set23 | PROCESADOR AMD RYZEN 3 3200G 585 1 0.02
27 Set23 | PROCESADOR AMD RYZEN 5 3400G 355 T 0.1
28 Set-23 PROCESADOR AMD RYZEN 5 3600 595 1 0.02
29 Set23 | PROCESADOR AMD RYZEN 7 3700X 5 5 014
30 Set23 | PROCESADOR AMD RYZEN 5 5600G 625 1 0.18
31 Set-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 5 5600 615 0.02
a2 Set23 | PROCESADOR AMD RYZEN 7 5700G 545 a 008 |
a3 Set23 | PROCESADOR AMD RYZEN 7 5800X3D 60.5 1 002 |

64



34 Ago-23 PROCESADOR AMD RYZEN 9 5950% 1 295 003
35 Ago-23 PROCESADOR INTEL 13 10100F q 35 0.11
36 Ago-23 | PROCESADOR INTEL I5 10400F 1 405 0.02
a7 Ago-23 | PROCESADOR INTEL I5 10600K 1 45 0.02
38 Ago23 | PROCESADOR INTEL I3 12100F 1 455 0.02
39 Ago23 | PROCESADOR INTEL I5 12600K 12 31 0.9
40 Ago-23 | PROCESADOR INTEL 17 12700K 2 36 0.06
41 Ago-23 | PROCESADOR INTEL 19 12900K 3 235 013
a2 Ago-23 | TARJETA VIDEO ASUS RTX3060 8GE OC 5 345 0.14
43 Ago-23 TARJETA VIDEO ASUS RTX3060TI 8GB OC 19 205 0.93
44 Ago-23 TARJETA VIDEO GIGABYTE GT730 2GB 8 32 0.25
45 Ago-23 TARJETA DE VIDEO GIGABYTE GT1030 2GB 7 305 0.23
46 Ago23 | TARJETA DE VIDEO GIGABYTE RTX3070 8G8 2 31 0.06
47 Ago23 | TARJETA DE VIDEO MSI GT730 2G8 5 305 0.16
48 Ago-23 TARJETA DE VIDEO MSI RTX3050 8GB 6 27 02
49 Ago23 | TARJETA DE VIDEO ZOTAC GTX1650 4GB 6 3 0.18
50 Ago-23 | TARJETA DE VIDEO ZOTAC RTX3070 TI 8GB 10 16 0.63
51 Ago-23 | CASE GAMBYTE SCALE ARGB BLACK 7 195 0.36
52 Ago-23 CASE DEEPCOOL MATREXX CC560 ARGE BLACK 185 049
53 Ago-23 CASE ANTEC NX410 ARGE BLACK B 19 042
54 Ago-23 FUENTE COOLER MASTER 650W 80 PLUS BRONZE 13 295 0.44
55 Ago-23 | FUENTE GIGABYTE PSS0B S50W 80 PLUS BRONZE 14 2 0.42
Zra Gunerez
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Anexo 14

Ficha de Registro Pre-test de la duracion de inventario

Ficha de registro

Tipo de prueba: Pre-Test

ﬁ:‘;’s'“‘?;:da: Group Alcantara E.LR.L.

Motivo: indice de duracion de inventario

Investigador(es): Flores Taquiri, Giusseph Anthony y Montalvo Celis, James Stiven ‘

Fecha de inicio: 01/09/2023 Fecha fin: 30/09/2023

Variables Indicadores Medida Formula
%e‘,sg:ﬁ::: indice de duracién de inventario Dias DI -———;;:::‘:’"::;’:i

Id | Fecha Articulo i pm‘,o DI
1 Set-23 | DISCO SOLIDO KINGSTON 480GB 09 26 114.23
2 Sel23 | GABLE HDMI TEROS 5M 82 19 120.47
3 Set23 | ADAPTADOR USB A TIPO C HOCO 86 27 73.35
4 Set:23 | TINTA EPSON LAGARTO T0631 25 a7 2027
5 Set23 | PARLANTE HALION HA118 46 14 98,57
6 Set-23 | MOUSE LOGITECH M30 52 21 74.29
7 Set-23 | USB 32GB KINGSTON 75 2 1125.00
8 Set-23 | TINTA BROTHER T500 BK 60 19 94 74
9 Set23 | DISCO NV 500GB KINGSTON 92 9 306,67
10 Set23 | TECLADO CYBERTEL K206 VORTEX 37 18 61.67
1 Set23 | USB 32GB HP 64 4 480.00
12 Set-23 | TINTA 664 COLOR HP 20 30 20.00
13 Set23 | CABLE HOCO IPHONE 71 8 266,25
14 Set-23 | CABEZAL HP 650 BK 75 6 375.00
15 Set23 | AUDIFONO HOCO DM25 2 27 24.44
16 Set-23 | TINTAS 73 TOPJET a 20 46.50
17 Set-23 | ADAPTADOR OTG V8 HOCO 77 2 1155.00
18 Set-23 | AUDIFONO HALION $2 37 17 65.20
19 Set23 | COMBO LOGITECH MK120 3 23 44.35
20 Set-23 | CABEZAL CANON KIT o1 12 152,50
21 Set23 | MOUSE ENKORE GAMER 48 23 62.61
2 Set23 | COMBO CYBERTEL TWISTERA 3 EN 1 a3 20 49,50
2 Set23 | ESTABILIZADOR FORZA 900VA as 15 52,00
24 Set23 | PROCESADOR AMD RYZEN 3 2200G a8 5 288.00
25 Set-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 5 2600X 30 12 75.00
26 Set-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 3 3200G 58 1 1740.00
27 Set-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 5 3400G 30 11 81.82
28 Set23 | PROCESADOR AMD RYZEN 5 3600 59 1 1770.00
29 Set-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 7 3700X 32 5 192,00
a0 Set23 | PROCESADOR AMD RYZEN 5 5600G 57 1 155,45
a1 Set-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 5 5600X 51 . 1830.00
32 Set-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 7 5700G 53 3 530,00
33 Set23 | PROCESADOR AMD RYZEN 7 5800X3D P 1 1800 00
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35 Ago23 | PROCESADOR INTEL I3 10100F 33 4 247,50
36 Ago-23 | PROCESADOR INTEL I5 10400F 40 1 1200.00
ar Ago-23 | PROCESADOR INTEL 15 10600K 44 1 1320.00
38 Ago23 | PROCESADOR INTEL 13 12100F 45 1 1350.00
39 Ago23 | PROCESADOR INTEL IS 12600K 25 12 6250
40 Ago23 | PROCESADOR INTEL 17 12700K 35 525.00
4 Ago23 | PROCESADOR INTEL 19 12900K 22 220.00
42 Ago23 | TARJETA VIDEO ASUS RTX3060 BGB OC 32 5 182.00
43 Ago23 | TARJETA VIDEO ASUS RTX3060TI 8GB OC 1 19 17.07
44 Ago-23 | TARJETA VIDEO GIGABYTE GT730 2GB 28 8 105 00
45 Ago-23 | TARJETA DE VIDEO GIGABYTE GT1030 2GB 27 7 11571
46 Ago-23 | TARJETA DE VIDEO GIGABYTE RTX3070 8GB 30 2 450,00
47 Ago-23 | TARJETA DE VIDEO MS! GT730 2GB 28 5 168.00
48 Ago-23 | TARJETA DE VIDEO MSI RTX3050 8GB 2 6 12000
49 Ago-23 | TARJETA DE VIDEO ZOTAC GTX1650 4GB 28 6 140,00
50 Ago-23 | TARJETA DE VIDEO ZOTAC RTX3070 Tl 8GB " 10 33.00
51 Ago-23 | CASE GAMBYTE SCALE ARGE BLACK 16 7 68,57
52 Ago-23 | CASE DEEPCOOL MATREXX CCS60 ARGB BLACK 14 46,67
53 Ago-23 | CASE ANTEC NX410 ARGE BLACK 15 56.25
54 Ago-23 | FUENTE COOLER MASTER 650W B0 PLUS BRONZE 23 13 53.08
55 Ago23 | FUENTE GIGABYTE P5508 550W 80 PLUS BRONZE 26 14 5571
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Anexo 15
Ficha de Registro Post-test de la rotacién de inventario

Ficha de registro

Tipo de prueba: Post-Test

s::g:;:g Group Alcantara E.L.R.L.

Motivo: indice de rotacion de inventario

Investigador(es): Flores Taquiri, Giusseph Anthony y Montalvo Celis, James Stiven

Fecha de inicio; 01/10/2023 Fecha fin: 31/10/2023

Variables Indicadores Medida Formula
?nf,se'mrf: indice de rotacion de inventario Unidad IRI =%

id | Fecha Articulo iy '.!‘L’;‘.‘;{.‘: IRl
1 Oct-23 | DISCO SOLIDO KINGSTON 480GB 64 67 0.96
2 Oct-23 | CABLE HOMI TEROS 5M 2 6 0.48
3 Oct-23 | ADAPTADOR USB A TIPO C HOCO 40 50 0.80
4 Oct-23 | TINTA EPSON LAGARTO T0631 45 425 1.06
5 Oct-23 | PARLANTE HALION HA118 16 a8 0.42
6 Oct-23 | MOUSE LOGITECH M0 23 405 0.57
7 Oct23 | USB 32GB KINGSTON 20 66 031
8 Oct23 | TINTA BROTHER T500 BK 30 45 0.67
9 Oct-23 | DISCO NV 500G8 KINGSTON 27 785 034
10 Oct23 | TECLADO CYBERTEL K206 VORTEX 2 35 0.67
11 Oct23 | USB 32GB HP 19 545 0.35
12 Oct23 | TINTA 664 COLOR HP 29 305 0.95
13 Oct23 | CABLE HOCO IPHONE 16 63 0.25
14 Oct-23 | CABEZAL HP 650 BK 17 86.5 0.26
15 Oct-23 | AUDIFONO HOCO DM25 35 ars 0.93
16 Oct-23 | TINTAS 73 TOPJET 19 0.5 0.62
17 Oct23 | ADAPTADOR OTG V8 HOCO 2 66 0.33
18 Oct-23 | AUDIFONO HALION $2 22 29 0.76
19 Oct23 | COMBO LOGITECH MK120 25 25 0.77
20 Oct23 | CABEZAL CANON KIT 2 505 042
21 Oct-23 | MOUSE ENKORE GAMER 25 375 0.67
22 Oct23 | COMBO CYBERTEL TWISTER 3 EN 1 18 33 055
23 Oct23 | ESTABILIZADOR FORZA S00VA 17 275 0.62
24 Oct23 | PROCESADOR AMD RYZEN 3 2200G 13 415 0.31
25 Oct23 | PROCESADOR AMD RYZEN 5 2600X 16 3 050
26 Oct23 | PROCESADOR AMD RYZEN 3 3200G 1 525 021
27 Oct23 | PROCESADOR AMD RYZEN 5 3400G 12 34 035
28 Oct23 | PROCESADOR AMD RYZEN 5 3600 11 525 0.25
29 Oct-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 7 3700X 6 29 021
30 Oct23 | PROCESADOR AMD RYZEN 5 5600G 17 485 0.35
31 Oct23 | PAOCESADOR AMD RYZEN 5 5600X 13 545 0.2¢
32 Oct-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 7 5700G 8 49 0.16
33 Oct-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 7 5800X3D 15 525 0.29




34 Set-23 PROCESADOR AMD RYZEN 9 5950X a8s 1 0.03
35 Set-23 PROCESADOR INTEL 13 10100F 405 5 0.12
36 Set-23 PROCESADOR INTEL 15 10400F 50 2 0.04
37 Set-23 PROCESADOR INTEL 15 10600K 535 1 0.02
38 Set-23 PROCESADOR INTEL 13 12100F 545 1 0.02
30 Set-23 PROCESADOR INTEL 15 12600K 305 9 0.30
40 Set-23 PROCESADOR INTEL I7 12700K 445 1 0.02
41 Set-23 PROCESADOR INTEL 19 12800K 31 2 0.06
42 Set-23 TARJETA VIDEO ASUS RTX3060 8GB OC 40 0.10
43 Set-23 TARJETA VIDEO ASUS RTX3060T1 8GB OC 21 20 0.95
44 Set-23 TARJETA VIDEO GIGABYTE GT730 2GB 36 4 0.11
45 Set-23 TARJETA DE VIDEO GIGABYTE GT1030 2GB 35 4 on
46 Set-23 TARJETA DE VIDEO GIGABYTE RTX3070 8GB 395 1 0.03
47 Set-23 TARJETA DE VIDEO MSI GT730 2GB 365 3 0.08
48 Set-23 TARJETA DE VIDEO MSI RTX3050 8GB 335 1 0.03
49 Set-23 TARJETA DE VIDEO ZOTAC GTX1650 4GB 36 Rl 011
50 Set-23 TARJETA DE VIDEO ZOTAC RTX3070 T 8GB 17 8 047
51 Set-23 CASE GAMBYTE SCALE ARGB BLACK i 10 0.32
52 Set-23 CASE DEEPCOOL MATREXX CC560 ARGB BLACK 22 14 0.64
53 Set-23 CASE ANTEC NX410 ARGB BLACK 24 12 0.50
54 Set-23 FUENTE COOLER MASTER 650W 80 PLUS BRONZE 305 15 049
58 Set23 FUENTE GIGABYTE P5508 550W 80 PLUS BRONZE 30 22 0.73
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Anexo 16

Ficha de Registro Post-test de la duracién de inventario

Ficha de registro |

Tipo de prueba: Post-Test

ﬁg‘gsrt?gs:da: Group Alcantara E.LLR.L, 7

Motivo: Indice de duracién de inventario

Investigador(es): Flores Taquiri, Giusseph Anthony y Montalvo Celis, James Stiven

Fecha de inicio: 31/10/2023 Fecha fin: 31/10/2023

Variables Indicadores Medida Formula
?:vset:‘ét: :: indice de duracién de inventario Dias 1DI =%x

Ild | Fecha Articulo <ok pf’::zjo DI
1 Oct-23 | DISCO SOLIDO KINGSTON 480GB 35 64 16.41
2 Oct-23 | CABLE HOMI TEROS M 50 a2 46.88
a Oct-23 | ADAPTADOR USEB A TIPO € HOCO 30 a0 2250
] Oct-23 | TINTA EPSON LAGARTO T0631 20 a5 13.33
5 Oct23 | PARLANTE HALION HA118 30 16 56.25
6 Oct-23 | MOUSE LOGITECH M20 29 23 37.83
7 Oct23 | USB 32GB KINGSTON 55 20 8250
8 Oct23 | TINTA BROTHER T500 BK 30 30 30,00
9 Oct-23 | DISCO NV 500GB KINGSTON 65 27 72.22
10 Oct-23 | TECLADO CYBERTEL K206 VORTEX 21 21 30.00
1 Oct-23 | USB 32GB HP 45 19 71,05
12 Oct-23 | TINTA 664 COLOR HP 16 29 16.55
13 Oct-23 | CABLE HOCO IPHONE 55 16 103.13
14 Oct-23 | CABEZAL HP 650 BK 58 17 102.35
15 Oct-23 AUDIFONO HOCO DM25 20 35 17.14
16 Oct-23 | TINTAS 73 TOPJET 21 19 33.16
17 Oct-23 | ADAPTADOR OTG V8 HOCO 55 22 75.00
18 Oct-23 | AUDIFONO HALION S2 18 22 24,55
19 Oct:23 | COMBO LOGITECH MK120 20 25 24,00
20 Oct-23 | CABEZAL CANON KIT 40 21 57.14
21 Oct-23 | MOUSE ENKORE GAMER 25 25 30.00
22 Oct23 | COMBO CYBERTEL TWISTER 3EN 1 24 18 40.00
23 Oct23 | ESTABILIZADOR FORZA 900VA 19 17 3353
24 Oct:23 | PROCESADOR AMD RYZEN 3 2200G 35 13 80.77
25 Oct23 | PROCESADOR AMD RYZEN 5 2600X 24 16 45.00
26 Oct-23 PROCESADOR AMD RYZEN 3 3200G 47 1 12818
27 Oct-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 5 3400G 28 12 70.00
28 Oct-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 5 3600 46 13 106.15
29 Oct-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 7 3700X 26 6 130.00
30 Oct-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 5 5600G 40 17 70.59
31 Oct23 | PROCESADOR AMD RYZEN 5 5600X 48 13 110.77
a2 Oct-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 7 5700G 45 g 168.75
a3 Oct-23 | PROCESADOR AMD RYZEN 7 5800X3D a5 15 | so00
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34 Set-23 PROCESADOR AMD RYZEN 0 5850X a8 1 1140.00
35 Set-23 PROCESADOR INTEL 13 10100F a8 5 228.00
36 Set-23 PROCESADOR INTEL I5 10400F 49 2 735.00
37 Set-23 PROCESADOR INTEL |5 10600K 53 1 1590.00
38 Set-23 PROCESADOR INTEL 13 12100F 54 1 1620.00
39 Set-23 PROCESADOR INTEL 15 12600K 26 9 B6.67
40 Set-23 PROCESADOR INTEL 17 12700K 44 1 1320.00
41 Set-23 PROCESADOR INTEL 19 12900K 30 2 450,00
42 Set-23 | TARJETA VIDEO ASUS RTX3060 8GB OC 38 4 285.00
43 Set-23 | TARJETA VIDEO ASUS RTX3060T1 8GB OC 1 20 16.50
44 Set-23 TARJETA VIDEO GIGABYTE GT730 2GB 34 B 255.00
45 Set-23 TARJETA DE VIDEO GIGABYTE GT1030 2GB 33 4 247.50
A8 Set-23 TARJETA DE VIDEO GIGABYTE RTX3070 8GB a9 1 11720.00
47 Set-23 TARJETA DE VIDEO MSI GT730 2GB 35 3 350.00
48 Set-23 TARJETA DE VIDEO MSI RTX3050 8GB 33 1 990,00
49 Set-23 | TARJETA DE VIDEO ZOTAC GTX1650 4GB 34 4 255.00
50 Set-23 | TARJETA DE VIDEO ZOTAC RTX3070 TI 8GB 13 B 4B.75
51 Set-23 | CASE GAMBYTE SCALE ARGB BLACK 26 10 78.00
52 Set-23 CASE DEEPCOOL MATREXX CC560 ARGB BLACK 15 14 32.14
53 Set-23 CASE ANTEC NX410 ARGB BLACK 18 12 45.00
54 Set-23 FUENTE COOLER MASTER 650W 80 PLUS BRONZE 23 158 46.00
55 Set-23 FUENTE GIGABYTE P550B 550W B0 PLUS BRONZE 19 22 2591
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Anexo 17
Metodologia CRISP-DM

1) Comprensién del Negocio

En esta fase se trabajara es estrecha colaboracion con los interesados para
comprender los objetivos del proyecto, los requerimientos y los desafios
comerciales. Se buscara definir claramente los que se espera lograr a través del

analisis de datos.

Interesados clave: Se define a los stakeholder ’s del proyecto, en este caso
para la presente investigacion se establece como principal interesado a la gerente

de la empresa estudiada y al encargado del area de almacén.

Objetivos de Negocio: El objetivo establecido en el proyecto es la
implementacion de un sistema que mejore la administracion del inventario en la cual
se pueda tener la medicion de la rotacion y duracion del inventario aplicando un
algoritmo de machine learning que ayude a la toma de decisiones de las cuales se

tiene:

Determinar como influye un modelo de Machine Learning para la prediccion
en el indice de rotacion de inventario en la gestion de inventarios dirigida a PYMES
de venta de productos tecnolégicos y Determinar como influye un modelo de
Machine Learning para la prediccion en el indice de duracion del inventario en la
gestion de inventarios dirigida a PYMES de venta de productos tecnolégicos.

Alcance del proyecto: Para el alcance del proyecto, se tomara al area de
almaceén, en este caso no se esta tomando parte del area de ventas como (registro
de clientes, registros contables y ventas de ciertos meses) ya que la gerenta
determina que por ser informacion sensible para la empresa no se puede ser

proveida a los investigadores.
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Recopilacion de informacion: Se pasa a explorar toda la informacion posible

otorgada por la gerenta de la organizacion, en este caso boletas y facturas de los

meses de julio, agosto y septiembre, documentacion de los productos que

ingresaron en esos meses y lista de los productos inventariados.

Tabla 18

Plan del Proyecto

Fase Tarea Tiempo Riesgos
Andlisis del 24 Problemas con los
Comprension | conjunto de datos. | horas datos.
datos Descripcion de los 24 Ninguno.
datos. horas
Preparacion Preparacion. 15 Problemas con los
datos horas datos.
Seleccion de 5 dias No encontrar los
algoritmos. algoritmos
adecuados.
Construccién del 1 No encontrar el
Modelado modelo. semana | modelo adecuado.
Calibracion de 1 No encontrar
parametros. semana | parametros validos
y darnos cuenta
gue el modelo no
es el adecuado.
Comprobacion y 1 Encontrar fallos
documentacion. | semana gue hagan
replantear el
modelo.
Revisar el proceso | 2 dias | No lograr objetivos.
Evaluacion Determinar 5 dias Ninguno.
siguientes pasos y
documentar
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Plan de 2 dias Problemas

Implantacion implantacion técnicos.

Informe final 1 dia

Revision de todo 1 dia Encontrar fallos en

el proceso la revision final.

2) Comprension de los Datos
En esta fase se estudiara con detenimiento el conjunto de datos sobre el

gue se pretende trabajar.

Recopilacion inicial

Se trabajara con datos ya existentes. En concreto se trabajara con la data
proporcionada por la empresa Group Alcantara, la cual fue recogida e insertada a
la base de datos de un sistema de inventario a la cual se le aplicara el machine

learning.

Descripcion
El conjunto de datos que utilizaremos se compone de informacion extraida

de las siguientes tablas las cuales pasamos a describir:

Artirculo_articulo: es la tabla de la cual se extrae toda la informacion del
articulo inventariado.

Id_articulo (entero): primary key, id del articulo.

Nombre_articulo (alfanumérico): nombre del articulo maximo de 220
caracteres.

Stock_minimo (entero): se registra un minimo de la cantidad por articulo para
las alertas.

Id_categoria_id (entero): foreign key, adquiere el id de la categoria a la cual
pertenece el articulo.

Art_categoria_categoria: es la tabla de la cual se extrae la informacion de las
categorias a la cual pertenecen los articulos registrados.

Id_categoria (entero): primary key id de la categoria.

Nombre_categoria (alfanumérico): nombre de la categoria maximo de 220
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caracteres.

Inventario_inventario: es la tabla principal que recoge la informacién
histérica del inventario.

Id_inventario (entero): primary key, id del inventario.

Referencia inventario (alfanumerico): identifica si el inventario es inicial o

final del mes al que pertenezca, maximo de 220 caracteres.

Inventario_detalleinventario: es la tabla la cual muestra los datos de los
articulos relacionados al inventario.

Id (entero): primary key, id del detalle de inventario.

Articulo_id (entero): foreign key, muestra el id del articulo.

Cantidad (entero): registra la cantidad de los articulos.

Precio (decimal): registra el precio de los articulos inventariados.

Fecha_registro (date): registra la fecha a la cual pertenece el inventario.

Inventario_id (entero): foreign key, muestra el id del inventario al cual esta
ligado.

Movimiento_movimiento: es la tabla que registra los movimientos realizados
como salida y la entrada de productos.

Id_movimiento (entero): primary key, id del detalle del movimiento.

Estado (varchar 2): registra el estado del movimiento.

Id_almacen_id (entero): foreign key, muestra id del almacén.

A continuacién, se muestra el esquema de la base de datos usada en el

proyecto:
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Figura 14

Esquema de la base de datos

movimiento_detallemovimiento

articulo_articulo

id_articulo
nombre_articulo
codigo_barras
imagen
stock_minimo.
estado
fecha_registro
usuario_registra

INTEGER
VARCHAR
VARCHAR
VARCHAR
INTEGER
VARCHAR
DATE
VARCHAR

id INTEGER
movimiento_is VARCHAR
precio_compra  DECIMAL
cantidad INTEGER
observacion  VARCHAR
precio_venta  DECIMAL

stock_anterior INTEGER
stock.actual  INTEGER
fecha_registro DATE
usuarlo_registra VARCHAR
articuloid  INTEGER 7
movimiento_id INTEGER 71

focha_modifica DATE
usuario_modifica VARCHAR

id_categoria_id INTEGER 7
idgrupoid  INTEGER 71
id_um_id INTEGER A

usuario_usuario_groups

inventario_detalleinventario
id INTEGER

precio DECIMAL

cantidad INTEGER

observacion  VARCHAR
fecha_registro  DATETIME
usuario_registra VARCHAR
fecha_modifica  DATETIME
usuario_modifica VARCHAR

articulo_id INTEGER A
inventari INTEGER A

INTEGER

usuario_id INTEGER 7
group.id

INTEGER

Ed

auth_group.permissions

movimiento_movimiento

art_grupo_artgrupo
id_grupo INTEGER
nombre_grupo  VARCHAR
estado VARCHAR

fecha_registro  DATE
usuario_registra VARCHAR
fecha_modifica DATE

usuario_modifica VARCHAR

id_categoriaid INTEGER 7 |——

art_unidad_medida_unidadmedida

id_um INTEGER
nombre_um  VARCHAR
prefijo VARCHAR
estado VARCHAR

fecha_registro  DATE
usuario_registra VARCHAR
fecha_modifica  DATE

usuario_modifica VARCHAR

art_categoria_categoria

id_categoria INTEGER

fecha_registro
usuario_registra
fecha_modifica

usuario_modifica

VARCHAR
DATE
VARCHAR

i
groupi

INTEGER
INTEGER

permission_id INTEGER 77

2

usuario_usuario_user_permissions

i INTEGER
usuarioid  INTEGER A ———
permission_id INTEGER 7

Exploracién

id_movimiento INTEGER D
movimiento_is. VARCHAR T NTEGER
numero_comprobante  VARCHAR
fecha_prevista DATE e
estado VARCHAR
oesto st fecha_registro  DATE
otal
o e usuzrio_registra VARCHAR
fecha_modifica  DATE
o DATE usuario_modifica VARCHAR
usuario_registra VARCHAR I ——————.
fecha_modifica DATE ——
e s ARGHAR movimiento_tipo_movimientotipo
Iy — WTEGER A IH) id_movimiento._tipo INTEGER
id.movimiento_tipo_id  INTEGER 7 nombre.movimiento_tipo VARCHAR
id_persona.id INTEGER 7 D G
id_sucursal_id INTEGER fecha_registro DATE
id_tipo_comprobante_id INTEGER /¥ usuario.registra UL
id_usuario_id INTEGER 7 fecha.modifica DATE
usuario_modifica VARCHAR personas_personas
inventario_inventario o documents mvcoen
fro_documento
id_inventario INTEGER primer_nombre  VARCHAR
numero_comprobante  VARCHAR
s vanchan tipo_comprobante_tipocomprobante segundo_nombre VARCHAR
encia_inventario
fecha_inventario oATE 1d_tipo_comprobante  INTEGER feroeromre | IARGAAR
impuesto DECIMAL nombre_tipo_comprobante VARCHAR CGRERGTD ERLR
e ST EE D
fecha.registro DATE
estado_inventario  VARCHAR .
fecha_registro DATETIME usuario_registra VARCHAR vl e D
e oo fons ot GEn @D
fecha_modifica DATETIME ususrio-modifics] VARCHAR fecha_registro  DATE
usuario_modifica VARCHAR usuario_registra  VARCHAR
id_aimacen.id INTEGER 71 T
Qe (UEEE: : usuario_modifica VARCHAR
id_tipo. id INTEGER
id_tipo_doc_id  INTEGER /1
id_usuario_id INTEGER
sucursal_sucursal
id_sucursal INTEGER
nombre_sucursal VARCHAR
direccion VARCHAR
telefonos VARCHAR
‘“ » :”::::R estado_sucursal VARCHAR
passwo A
fecha_registro  DATE
auth_group lastlogin  DATETIME ored
! usuario_registra  VARCHAR
i INTEGER is_superuser B0OL omnoation DATE
name VARCHAR usemame  VARGHAR oo s VARGHAR
cil LRSI corporacion_id  INTEGER 1 [———
fistname  VARCHAR L comomen e &= A
r—— lastname  VARCHAR
foto VARCHAR

id INTEGER
action_time  DATETIME
object_id TEXT

object_repr VARCHAR

change_message TEXT

content_type_id INTEGER
user_id INTEGER

action_flag

SMALLINT UNSIGNED

auth_permission

INTEGER

content_type_id INTEGER 71

VARCHAR
VARCHAR

Ed
»

isadmin  BOOL
isactive  BOOL

is_staff 800L.
personaid INTEGER 7
sucursalid INTEGER 7

django_content_type

id INTEGER
‘app_label VARCHAR
model  VARCHAR

id INTEGER
direccion VARCHAR
email VARCHAR
nombre_corporacion VARCHAR
logo VARCHAR
nombre_impuesto  VARCHAR

num_documento  INTEGER
porcentaje_inpuesto VARCHAR

simbolo_noneda  VARCHAR
telefonos VARCHAR
web VARCHAR
estado VARCHAR
fecha_registro DATE

usuario_registra  VARCHAR
fecha_modifica DATE

usuario_modifica  VARCHAR

corporacion_corporacion

tipo_documento_id INTEGER 71

django._migrations
id INTEGER diangossession)
app  VARCHAR session_key VARCHAR
name  VARCHAR session_data TEXT

applied DATETIME

expire_date  DATETIVE

tipo_documento_tipodocumento
i INTEGER
nombre_tipo_doc VARCHAR
estado VARCHAR
fecha_registro  DATE
usuario_registra  VARCHAR
fechamodifica  DATE
usuario_modifica VARCHAR

Para realizar la exploracién del conjunto de datos y tener una mejor idea

del conjunto con el cual estamos trabajando muestra lo siguiente:



Tabla 19
Data del Mes

de Julio

PRODUCTOS

Unidade

Inventario

categoria

5

Promedio (I

) precio de con precio de ve Inventari

minimo

01052023 - 3W0E/ 204 DIzco S0UDO KINGETON 4560566 26 1z 00 135 125 3 20 DISCODURD
01052023 - 3105205 cABLE HOMITERDS 5 13 .5 22 33 hl a2 15 CABLE
01052023 - 3020 ADAPTADOR USE & TIPO C HOCO 27 79.5 12 =20 33 56 25 ADAFTADOR
ONOSI20E3 - SW0SIZ02 INT 4 EFSON LAGARTO TGS 37 43.5 110 s &2 25 30 TINTA
ONOSI2023 - SW0EI 205 PARLAMTE HALION HANS 14 53 30 43 &0 46 0 FARLANTE
01052023 - 3W0E/ 20 MOUSE LOGTECH M30 21 625 20 24.97 i 52 0 MOUSE
ONOSI2023 - SHW0EI204 U6 3266 KINGITON 2 76 15 =20 il i 3 UsE
OM0EI20273 - 308202 TINT & EROTHER TS00 BE 3 B3.5 32 40.85 ic] 50 30 TINTA
01052023 - 3W0E/ 204 Dizco My S00GE KINGETON 3 96.5 115.94 125 [ EES 30 DISCODURD
01052023 - 3W0EI204 TECLADD CYBERTEL K206 YORTEX 18 46 20 399 5 3 20 TECLADOD
010512023 - 305! 202 USE 5268 HP 4 GE 20 27.93 58 54 1o UsE
OW0S2023 - 3HW0G 20 TINT A 664 COLOR HP 30 35 42 =] 50 20 15 TINTA
01082023 - 3105/ 202 SABLE HOCO IPHONE g K] k] 15 i m 20 CABLE
OW0S2023 - 3105/ 202 CABEZAL HP 650 BE 5] Ta 156 210 # 5 30 CABEZAL
O108/2023 - 3105/ 202) AUDIFOND HOCO DM2S 27 355 45 3.5 48 2z 30 AUDIFOND
OW0S2023 - 3OS 20 TINTAS T3 TOPJET 20 41 36 45.35 5 al 40 TINTA
01082023 - 305/ 205 ADAPTADOR OTG V5 HOCO 2 Ta 12 21 i i 25 ADAPTADOR
01082023 - 3OS 20 AUDIFOND HALION 52 1 45.5 40 T3 54 It & AUDIFOND
01082023 - 3108/ 202 COMED LOGITECH MK120 23 455 66 135 57 34 12 COMBEO GAMER
01082023 - 30520 CABEZAL CANON KIT 12 67 135 130 i &1 12 CABEZAL
OUOEZ023 - FN0E! 202 MOUSE ENKORE GAMER: 23 [ 30 45 m [ 3 TOUSE
0103{2023 - 3108/ 202 COMED CTYEERTEL TWISTER 3EN1 20 43 1] el 53 33 5 COMED GAMER
010812023 - 3108/ 202 ESTABILIZADOR FORZA S00%A = 38.5 78 03 46 k1) ESTAEILIZADOR
01052023 - 3HW0E!/ 20 PROCESADOR AMD FYZEN 3 22005 S 50.5 355 423 53 45 FROCESADOR
01052023 - 3W0E/ 205 PROCESADOR AMD FYZEN § 2600 12 36 59 TEZ2 42 30 FROCESADOR
0102023 - 3105/ 202 PROCESADOR AMD Rv 2EN 5 52006 il 555 EH 430 3 E PROCESADOR
0082023 - 306! 202 FROCESADOR AMD RYZEN 5 34005 il 32.5 Tai I Ll a0 FROCESADOR
01082023 - 3W05! 20 PROCESADOR AMD RV ZEN § 3600 1 59.5 EE 733 &0 53 FROCESADDR
01082023 - 3105/ 20 PROCESADOR AMD RVZEN 7 37003 5 34.5 004 28 37 32 12 PROCESADOR
01082023 - 305/ 20& PROCESADOR AMD RVZEN 5 56005 il 625 595 630 Ll 57 22 FROCESADOR
/0812023 - 3108/ 202 PROCESADOR AMD R ZEN & 56003 1 E1S 230 EEE] B2 &1 12 PROCESADOR
0082023 - 306205 PROCESADOR AMD RYZEN T 5T00G 3 54.5 T4E a5 56 55 12 PROCESAD0R
0108/2023 - 3108 202 PROCEZADOR AMD RV ZEN 7 550030 1 EO.S 1250 4Tz 61 60 14 FROCESADOR
01082023 - 305/ 20& PROCESADOR AMD RVZEN 3 53500 1 355 2793 3086 33 38 12 FROCESADOR
01082023 - 3105/ 202 PROCESADOR INTEL I35 10100F 5 40.5 226 233 43 38 15 PROCESADDR
01052023 - 3108202 PROCESADOR INTEL 15 10400F 2 50 453 SEE 51 43 15 FROCESADOR
OUOEZ023 - 305! 202 PROCESADOR INTEL 15 10600K, 1 e 1004.36 100 54 £ 13 FROCESA0CR
0103{2023 - 3108/ 202 PROCESADOR INTEL I3 12100F 1 4.5 394 435.79 55 54 23 FROCESADOR
01032023 - 3108/ 202 PROCESADOR INTEL IS 12600K E] 305 128 1137.78 35 26 17 FPROCESADOR
01082023 - 3105/ 202 PROCESADOR INTEL IT 12700K 1 44.5 44z 1603 45 44 15 FROCESADOR
I 01082023 - 3105/ 202 PROCESADOR INTEL I3 12300k 2 3 2202 2416 32 30 15 FROCESADOR
ON0S2023 - 3105/ 202 TARJET 4 DE VIDED 4303 RTX3060 5GE OC 4 40 1234 141023 42 35 15 TRTREIS TR
OW0SI2023 - 305202 TARJET & DE YIDED ASUS RTX3060 TI 5GE OC 20 1 1927 2135 E 1 13 e
0082023 - 31054202 TARJET A DE VIDED GIGAEYTE GTT30 2GE ¢ 36 305 462 38 a4 20 T 'q'_\‘:ﬁég e
OW0SI2023 - 3105202 TARJET 4 DE ¥IDED GISAETE GT1030 266 4 35 390 520 a1 33 25 TR E LT
ON0SH2023 - 3105/ 202| TARJET 4 DE YIDED GISAEVTE RT %3070 368 1 335 1783 2200 40 38 13 AT eI
01052023 - 308! 202 TARJET 4 DE YIDED M| GTT30 2GE 3 365 L] 463 = = 3 TARE TR e
OWOEZ023 - 306! 202 TARJET A DE YIDED S| RTX3050 568 1 335 335 1303 34 35 O TR T
M08I2023 - SH05! 202 TARJET 4 DE YIDED Z0TAC GTX1650 4GE 4 36 755 599 38 En 24 e
0082023 - 306! 202 TARJET & DE YIDEQ Z0TAC RTX5070 TI 566 a 17 3263 3599 21 15 2 TeTnE LA TE
01052023 - 308202 CASE GAMETE $CALE ARGE BLACK 10 < 0 160 36 26 " CASE
0082023 - 3106205 CASE DEEPCOOL MATREXX COS60 ARGE ELACK 14 27 185 255 23 15 12 CASE
01082023 - 3108/ 202 CAZE ANTEC M40 ARGE BLACK 12 24 122 2E5 30 18 22 CAZE

Fuente: elaboracion propia

En este caso la tabla muestra los productos del inventario obtenida por un

guery a la base de datos.

Para mayor veracidad de la informacion al momento de entrenar el modelo

también se tomara en cuenta la informacion de enero a septiembre del 2023

proporcionada por la empresa.

Calidad

El principal problema con el conjunto de datos que nos hemos encontrado

durante la fase de comprension ha sido:

Datos incompletos: nos hemos encontrado con datos incompletos ya que
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en la data proporcionada por la empresa del mes de julio solo mostraba datos
hasta el dia 20/07/2023, cuando julio consta de 31 dias, para no contaminar la
veracidad de los datos se traté de llenar con informacion de los productos
salientes del almacén de esos dias.

Inconsistencias: se encontraron productos que no pertenecian a la categoria
correcta en el mes de agosto, en este caso a través de un filtrado se los coloco en

la categoria correcta para no afectar la consistencia de la data.

3) Preparacion de los Datos

La fase de preparacion de datos cubre todas las actividades con las que se
construye el conjunto final de datos a partir de los datos de los que disponemos y

se guardaran en un xIs para la comparacion de algoritmos.
Seleccion

En cuanto a la informacién que se tomara sera toda la que pertenezca a la

tabla de datos que pertenezcan a los meses de enero hasta septiembre del 2023.
Construccion de los nuevos datos
Afadiremos las siguientes columnas a la tabla:

Columna de indice de rotacion de stock: se llenara con toda la data
obtenida a través de la siguiente formula.

IRI = us
IP

IRI = indice de rotacién de inventario

US = unidades salidas
IP = Inventario Promedio = (inventario inicial - inventario final) /2
Fuente: Llasaca (2020)

Columna de indice de duracion de inventario: se llenard con toda la data obtenida

a través de la siguiente formula.
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o1 = £ 30
~sp”

IDI = indice de duracién de inventario
IF = inventario final

SP = salidas promedio

Fuente: Llasaca (2020)

“Query a la base de datos para obtener la informacion”
@method_decorator(csrf_exempt, name='dispatch")
class DashboardPrediccion(View):
def get(self, request):
cursor = connection.cursor()
if request.is_ajax():
search_value = request.GET.get('q’, '%")
sqgl_query =
SELECT DISTINCT articulo_articulo.id_articulo
ID_ARTICLE,inventario_inventario.fecha_inventario AS DATE,

articulo_articulo.nombre_articulo AS NAME_PRODUCT,(pi.cantidad - pf.cantidad) AS

UNITS_OUTPUT, (((pi.cantidad*1.0) + pf.cantidad)/2) AS INVENTORY_AVERAGE,
round(((pi.cantidad - pf.cantidad)/(((pi.cantidad*1.0) + pf.cantidad)/2)),2) AS IRI,

round(((pf.cantidad*1.0) /(pi.cantidad - pf.cantidad))*30,2) AS IDI, pm.precio_compra AS

PURCHASE_PRICE, pm.precio_venta AS SALE_PRICE, pi.cantidad AS
INITIAL_INVENTORY, pf.cantidad AS FINAL_INVENTORY,
articulo_articulo.stock_minimo AS MINIMUN_STOCK_ALERT,
art_categoria_categoria.nombre_categoria AS CATEGORY

FROM articulo_articulo, inventario_inventario, inventario_detalleinventario,
art_categoria_categoria, movimiento_movimiento, movimiento_detallemovimiento,
(SELECT articulo_articulo.id_articulo, inventario_detalleinventario.cantidad from
inventario_inventario, inventario_detalleinventario, articulo_articulo WHERE
inventario_inventario.id_inventario = inventario_detalleinventario.inventario_id AND
inventario_detalleinventario.articulo_id = articulo_articulo.id_articulo AND
inventario_inventario.referencia_inventario like '%INICI%' and
inventario_inventario.fecha_inventario BETWEEN '2023-01-01' and '2023-09-30") pi,
(SELECT articulo_articulo.id_articulo, inventario_detalleinventario.cantidad from

inventario_inventario, inventario_detalleinventario, articulo_articulo WHERE
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inventario_inventario.id_inventario = inventario_detalleinventario.inventario_id AND
inventario_detalleinventario.articulo_id = articulo_articulo.id_articulo AND
inventario_inventario.referencia_inventario like '%FIN%' and
inventario_inventario.fecha_inventario BETWEEN '2023-01-01' and '2023-09-30") pf,
(SELECT articulo_articulo.id_articulo, movimiento_detallemovimiento.precio_compra,
movimiento_detallemovimiento.precio_venta from movimiento_movimiento,
movimiento_detallemovimiento, articulo_articulo WHERE
movimiento_movimiento.id_movimiento = movimiento_detallemovimiento.movimiento_id
and movimiento_detallemovimiento.articulo_id = articulo_articulo.id_articulo and
movimiento_movimiento.fecha_prevista BETWEEN '2023-01-01" and '2023-09-30'
and movimiento_movimiento.id_almacen_id = '1") pm

WHERE inventario_detalleinventario.articulo_id = articulo_articulo.id_articulo

and inventario_inventario.id_inventario = inventario_detalleinventario.inventario_id
and art_categoria_categoria.id_categoria = articulo_articulo.id_categoria_id

and movimiento_movimiento.id_movimiento =
movimiento_detallemovimiento.movimiento_id

and movimiento_detallemovimiento.articulo_id = articulo_articulo.id_articulo

and articulo_articulo.id_articulo = pm.id_articulo

and articulo_articulo.id_articulo = pi.id_articulo

and articulo_articulo.id_articulo = pf.id_articulo

and inventario_inventario.fecha_inventario BETWEEN '2023-01-02' and '2023-09-30'

4) Modelado

En esta fase es donde se seleccionan las técnicas de modelado, y se aplican
y ajustan sus parametros para obtener los valores 6ptimos, en este caso se realizd
una comparacion del R2, MSE de los algoritmos de prediccion y su comportamiento

con la data seleccionada.
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Figura 15
Importacion de librerias

import openpyxl as oxl

rt pandas as pd
oogle.colab import drive
seaborn as sns
numpy as np

~om sklearn. rt LinearRegression
rom sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
rom sklearn.ensemble import GradientBoostingRegressor

~om sklearn.metrics im
rom sklearn.metrics impo
import matplotlib as plt

Figura 16
Acceso a la data
x1sx_link = °

df = pd.read excel(xlsx link)
productos=df.iloc[:,1].values

drive.mount("/c
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Figura 17

Obtencién de informacion para la prediccion

r2completo RL_IDI=[]
r2completo RF_IDI=[]
r2completo_GB_IDI=[]

r2completo_RL_IRI=[]
r2completo RF_IRI=[]
r2completo_GB_IRI=[]

msecompleto RL_IDI=[]

Figura 18

Aplicacion del modelamiento de regresion lineal

modelo Multiple Linear

modelo Multiple Linear_|

modelo Multiple Li o r1 s rnoduln r\ulflpl»-

print {"IRI ::: : > dete ( - o_Multiple Linear_ Regr I _R")

print ("IRI :: , modelo_Multiple_ Linear_Regres n_VY1l MSE)
r2completo_RL_IRI.append(modelo_Multiple_Linear R Yi_R;Ti)

msecompleto RL_IRI.append(modelo_Multip inea ession VY1 MSE)

modelo Multiple Linear_Re ssion_VY¥2 = LinearRegression()

modelo Multiple Linear sion_VY2.fit(df[vx], df[wvy2])

modelo Multiple Linear ssion_V¥2_R2 = round(R2(df[vy2], modelo_Multiple Linear Regressio predict(df[vx]
modelo Multipl i : B und(rbE df[vy2], modelo_Multiple| Linear_ Regression VY2.predict d'F[\.r\]
print ('IDI i = elo_Multiple Linear_ Regression_VY2_R2)

print ('IDI d ) , modelo Multiple Linear_ Regr n_VY2_MSE)
r2completo_RL_IDI. append\ | i inear_| _R2)

msecompleto RL_IDI.append(mo _Multiple Linear Regression_VY2_MSE)

¥}

82



Figura 19

Aplicacion del modelamiento de random forest

modelo Random fotest VY1 = RandomFore:
modelo Random fotest VY1.fit(df[wvx], df[vyl])
modelo Random_fotest VY1_R2 = round(R2(df[vyl
modelo Random_fotest V¥Y1_MSE = round(MSE(df
print ('I F i

2completo RF_IRI.append(modelo Random_fotest VY1 R2)
msecompleto RF_IRI.append(modelo_Random fotest Wy1_MSE)

modelo Random_fotest VY2 = PandomForestR grusfnr{n estimators=

modelo_Random_FD :5t_V¥¢_H¢ = Found(R“ dF vy2
modelo Random fotest V2 = round(MSE (df
print ('IDI e determ
print ('IDI : 1
r2completo RF_IDI.append(modelo Random_ fotest

msecompleto RF_IDI.append(modelo Random Fotust VY¢ _MSE)

Figura 20
Aplicacién del modelamiento de gradient boosting

modelo_Gradient Boosting VY1

modelo Gradient Boosting VY1.fit(df[wx], df[vyl])
R2 = round(R2(df[v

_MSE = round(MSE(df

modelo |
mode

modelo Gradient
modelo Gradient |
print ('IRL
print ('IRI
r2completo

3posting V

E]

B_IRI.append(modelo_Gradient_Boosting VY1
msecompleto GB IRI.append(modelo Gradient Boosting VY1 MSE)
modelo Gradient Boosting VY2 = GradientBoostingRegressor(max
modelo Gradient Boosting VY2.fit(df » df[vy2]]
modelo Gradient Boosting VY2 R2

modelo_Gradien osting_VY2_M5

print ('IDI

print ('IDI

modelo
, mod

, mod

r2completo GB_IDI.append(modelo Gradient_ Boosting VY2_R2)
msecompleto GB IDI.append(modelo Gradient Boosting VY2 MSE)

stRegressor(n_estimators=

» modelo Random_fotest

» modelo Random fotes
/2], modelo Random +

2088, random state=8, oob sco

VY1l.predict(d

1], modelo Random_fotest V¥l.predict(df[vx]
o_Random_fotest

| R2)

2088, random_s

predlLT d
pPHdlrt df[wx]
Q_Randnm_+ut95t_ | R2)
, modelo_Random_fotest_VY2_MSE)

GradientBoostingRegressor(max_depth=2, random state=2)

Gradient Boosting V¥1l.predict(df[vx])]

lo Gradient Boosting VY1l.predict(df[vx
_Gradient_Bo

ing VY1_R2)
» modelo_Gradient_Boosting VY1 MSE)

¢ depth=2, random_sftate=2)

Gradient Boosting Vy2.predict(df[vx]
Gradient_Boosting VY2. pled1L+ df[
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Figura 21

Légica para impresion

r2completo_RL_IDI_prom)

' ,msecompleto RL_IDI_prom)

o_RF_IDI_prom)

,msecompleto RF_IDI_prom)

' ,r2completo GB_IDI_prom)

' ,msecompleto GB_IDI_prom)

und( (np.mean(r
al

pleto RF_IRI_prom)
smsecompleto RF_IRI_prom}
r2completo GB_IRI_prom=round((np.mean(r2completo GB_IRI)), 4)

print('IRI i B ing iente de ( ',r2completo GB_IRI_prom)
msecompleto GB_IRI_prom=round

mpleto GB_IRI_prom)

Figura 22
Impresion para los graficos

_prom]

, "Gradi ing"]
RF_IRI_prom, msec IRI_prom]

to_RF_IDI_prom, r:

ompleto_RF_IDI_prom,




Figura 23

Resultados de correlaciéon de tiempo con IRl e IDI

IRl - R2
1.0 1
0.8 1
0.6
0.4
0.2
0.0 -
Regresidn lineal multiple Random Forest Gradient Boosting
IRI - MSE
0.003 A
0.002 T
0.001 ~
0.000 - ;0
Regresion lineal multiple Random Forest Gradient Boosting
IDI - R2
1.0 A
0.8
0.6
0.4
0.2 1
0.0 -
Regresion lineal multiple Random Forest Gradient Boosting
IDI - MSE

500

300 T

200 A

100 ~

0 3077
L

Regresion lineal multiple Random Forest Gradient Boosting

Nota: la figura muestra la comparacion de los algoritmos elegidos con respecto a

0_

la rotacién y duracién de inventario Fuente: Elaboracion propia
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Figura 24

Todas las variables vs columna secuencial del tiempo

IRI - R2

1.0

0.8 1

0.6 1

0.4 4

0.2

0.0 -
Regresion lineal multiple Random Forest Gradient Boosting

IRl - MSE

0.04 +
0.02 1
0.00 + 0.0 0.0 0.0
—0.02 +

—0.04 1

T T
Regresion lineal multiple Random Forest Gradient Boosting

IDI - R2

1.0

0.8 1

0.6 1

0.4 1

0.2 1

0.0 -
Regresion lineal multiple Random Forest Gradient Boosting

IDI - MSE

60

20 A

Regresion lineal multiple Random Forest Gradient Boosting

Nota: la figura muestra la comparacién de los algoritmos elegidos con respecto al

tiempo Fuente: Elaboracién propia
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5) Evaluacién

Al llegar a esta etapa, ya se ha determinado que los modelos planteados
en la etapa anterior cumplen los objetivos de la ciencia de datos. Ahora
corresponde hacer una evaluacion del sistema teniendo en cuenta los objetivos

de negocio.
Evaluacion de resultados

En nuestro caso los objetivos de negocio son bastante claros y concisos: se
trata de predecir los productos con mayor y menos rotacion de inventario para los

meses posteriores, como la duracion de estos productos en el inventario.

En base a los indicadores obtenidos mediante la herramienta de machine
learning, a continuacién, podemos hacer una evaluacién de cada modelo para asi

descartar aquellos que no cumplan con los requisitos minimos.
Modelo 1

Respecto a regresion lineal, no recomiendo su uso dado que la data va a ser
alimentada a lo largo del tiempo y no se puede descartar que la relacion de las
variables involucradas se vuelva compleja y si éste llega a ser el caso regresion
lineal no es el método adecuado para tratar con correlaciones de variables

complejas.
Modelo 2

Random forest es un método que su precisién depende mucho del nimero
de iteraciones o arboles que se realicen durante la ejecucién del método, para las
pruebas hechas se le asignaron 2000 iteraciones y aungue sus resultados fueron
muy buenos, pudiera tener un mejor comportamiento con una muestra
enriquecida, pero ademas hay que tener que el consumo de recursos para probar

debe ser un factor a considerar
Modelo 3 para nuestro objetivo

En base a las pruebas, se recomienda usar gradient boosting dado que parte
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del mismo principio que random forest y se considera que este método da resultado
MAas preciso porque cada iteracion es mejorada y optimizada a partir de sus
resultados y errores de pasos anteriores, se observa en los resultados presentados
en la figura 18 que fue él método que obtuvo mejores métricas, mayores
coeficientes de determinacion (R2) y menores errores cuadraticos medios (MSE).
Independientemente del enriquecimiento de la muestra va a tener menos
iteraciones que random forest y a pesar de que la correlacién de las variables se
vuelva compleja dard buenos resultados. Sin embargo, se hace una notacion de
gue si la muestra se vuelve muy dispersa empezara a tener alta varianza y por ende

afectar a la precision de la prediccion.

6) Implantacién

En esta fase se utilizara el conocimiento adquirido con el sistema
desarrollado para conseguir mejoras en la organizaciéon en la que se va a

implantar.
Planear la implementacion
Para la implantacion de este proyecto en la empresa Group Alcantara.

La primera tarea es obtener un conjunto de datos historicos robusta la cual
pueda alimentar al entrenamiento de los modelos de prediccion para obtener

informacion mas precisa.

También es importante que las personas implicada o stakeholder’s tengan
los conocimientos necesarios y estén preparados y concienciados para la

implementacion.
Plan de monitorizacion y mantenimiento

La tarea mas importante es la de comprobar que el sistema para el proceso
de administracion de inventario efectivamente mejora la toma de decisiones por

parte del gestor y del impacto que tienen en la empresa.

Se comprobara de forma periodica si los datos de entrenamiento (data

histdrica) siguen siendo validos para la prediccion actual, y si, en caso de que no lo
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sea, haria falta entrenar el sistema desde cero con un nuevo conjunto de datos de

entrenamiento.
Informe final

Tomaremos el presente trabajo como informe final, donde se evalua, informa

y compara por completo el sistema desarrollado.
Revision del proyecto

En esta Ultima etapa se evallan las procedimientos que se hicieron
correctamente en el transcurso del proyecto y aquellas que no, asi como posibles
mejoras para que en las futuras predicciones del sistemas se vayan puliendo la
data, como ya se ha comentado en puntos anteriores la falta de data historica es
uno de los puntos mas desventajosos al momento de entrenar el modelo, esto es
debido a la falta de confianza por parte de la empresa para con la entrega de la

informacion y que mas adelante debe ser conversada con los stakeholder’s.

Figura 25
Dashboard del IRI - Historico

GROUP ALCANTARA S.A a} CENTRAL COMPUPLAZA ~

Consulta de Inventario

Selecciona un producto:

Probabilidad de Rotacién de Inventario Probabilidad de duracién de inventario
0.34 193.90

Nota: La figura muestra la grafica de la rotacion de inventario histérica a través del

tiempo Fuente: Elaboracién propia
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Figura 26
Dashboard del IDI - Histérico

L GROUP ALCANTARA S A n CENTRAL COMPUPLAZA

Consulta de Inventario

& Fote o 3 o 2 ——— Juni ot 2 o ot
Probabilidad de Rotacion de Inventario lidad de duracion de invental
034 193.90

Nota: La figura muestra la grafica de la duracion de inventario histérica a través

del tiempo Fuente: Elaboracion propia

Figura 27
Dashboard del IRI - Proyectado

CENTRAL COMPUPLAZA

= GROUP ALCANTARA S.A Jat

Consulta de Inventario
Tipo de Inventario:
IRI - Proyectado v

Selecciona un producto:
1 Hotseron g

v
Enero 0e12023 3
brests,
0.25

Nota: La figura muestra la grafica de la rotacion de inventario a traves del tiempo y

su proyeccion Fuente: Elaboracion propia
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Figura 28
Lista del IRI proyectado de mayor y baja probabilidad

Group Alcantara Mayor probabilidad de rotacién Baja probabilidad de rotacién

« ADAPTADOR USE A TIPO C HOCO (0.797) OLIDO KINGSTON 480GB (0.253)

507)
TWISTER 3 EN 1 (0.743)
ESTABILIZADOR FORZ (0.64)
TARJETA DE VIDEO ASI 060 T 8GB OC (0.666)

Mantenimientc

Config 6n

Nota: La figura muestra la lista de los productos con mayor y baja probabilidad de

rotacion de inventario Fuente: Elaboracién propia

Figura 29
Dashboard del IDI - Proyectado

Consulta de Inventario

Tipo de Inventario:
ol Proyectado v
selecclona un productas

Todos v

\aarzn st 20 Anrt s 2 R g 7021 s

Probabilidad de Rotacién de Inventario Probabilidad de duracién de inventario
0.28 353.13

Nota: La figura muestra la grafica de la duracion de inventario a traves del tiempo

tantmmbve 8ol 707 Prowacian

y su proyeccion Fuente: Elaboracién propia
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Figura 30

Lista del IDI proyectado de mayor y baja duracion

Mayor duracién de inventario Baja duracién de inventario
Group Alcantara
* DISCO SOLIDO KINGSTON 480G8 (122.766) o TINTA EPSON LAGARTO T0631 (16.021)
* CABLE HDMI TEROS 5M (125.508) * AUDIFONO HQCO DM25 (25.981)
* ADAPTADOR USB A TIPO C HOCO (73.329) * TARJETA DE VIDEO ASUS RTX3060 Tl 8GB OC (23.837)

PARLANTE HALION HA118 (93.296)
MOUSE LOGITECH M30 (74.29)

USB 32GB KINGSTON (613.291)

TINTA BROTHER T500 BK (91.543)
DISCO NV 500GB KINGSTON (283.106)
TECLADO CYBERTEL K206 VORTEX (41.683)
USB 32GB HP (425.571)

TINTA 664 COLOR HP (44.134)

CABLE HOCO IPHONE (188.255)
CABEZAL HP 650 BK (406.06)

TINTAS 73 TOPJET (40.348)
ADAPTADOR OTG V8 HOCO (987.471)

Almacen

= Transfere

Reportes

ntenimiento

~ AUDIFONO HALION 52 (46.551)

Configuracién

COMBO LOGITECH MK120 (64.38)

CABEZAL CANON KIT (122.464)

MOUSE ENKORE GAMER (60.899)

COMBO CYBERTEL TWISTER 3 EN 1 (49.5)
ESTABILIZADOR FORZA 900VA (55.239)
PROCESADOR AMD RYZEN 3 2200G (209.818)
PROCESADOR AMD RYZEN 5 2600X (34.153)
PROCESADOR AMD RYZEN 3 3200G (1131.185)
PROCESADOR AMD RYZEN 5 3400G (68.885)
PROCESADOR AMD RYZEN 5 3600 (1378.552)
PROCESADOR AMD RYZEN 7 3700X (166.818)
PROCESADOR AMD RYZEN 5 5600G (141.866)
PROCESADOR AMD RYZEN 5 5600X (1587.344)
PROCESADOR AMD RYZEN 7 5700G (787.529)
PROCESADOR AMD RYZEN 7 5800X3D (1272.017)
PROCESADOR AMD RYZEN 9 5950X (1071.858)
PROCESADOR INTEL 13 10100F (238.863)
PROCESADOR INTEL 15 10400F (986.551)
PROCESADOR INTEL 15 10600K (1435.189)
PROCESADOR INTEL 13 12100F (1187.265)
PROCESANOR INTEI 15 12&00K (02 N45)

Nota: La figura muestra la lista de los productos con mayor y baja duracion de

inventario Fuente: Elaboracién propia
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