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RESUMEN

La gestion y control de inventarios es uno
de los problemas mas criticos en las
pequefias Yy medianas empresas
(Pymes), por lo tanto, las decisiones en
este ambito requieren de estrategias que
simplifiquen y fortalezcan su papel como
actores fundamentales de la economia de
un pais. Este trabajo analiza la aplicacién
de las Redes Neuronales Artificiales
(RNA) como alternativa para optimizar
dichos procesos en una Pyme. La
investigacion parte de las limitaciones de
los métodos tradicionales, que aunque
ofrecen cierta utilidad, resultan
insuficiente frente a escenarios de alta
variabilidad de la demanda, practicas

manuales ineficientes, restricciones
presupuestales y resistencia al cambio
organizacional. Estas condiciones

generan riesgos de desabastecimiento o
sobreacumulacién de inventarios,
afectando la eficiencia y competitividad.

El estudio se desarrolld en cinco fases:
Diagnostico del entorno empresarial,
evaluaciéon del nivel de madurez,
seleccion de técnicas de gestion de
inventarios, implementacion de RNA y
validaciones en un caso de estudio. Este
enfoque permiti6  caracterizar las
condiciones reales de la organizacién y
demostrar el potencial de las RNA en la
toma de decisiones.

Palabras claves: Control de inventario,
digitalizacion, inteligencia artificial, indice
de madurez, Pymes, redes neuronales.

ABSTRACT

Inventory management and control is one
of the most critical challenges faced by
small and medium-sized enterprises
(SMEs). Therefore, decision-making in
this area requires strategies that simplify
and strengthen their role as fundamental
actors in a country’s economy. This study
examines the application of Atrtificial
Neural Networks (ANNs) as an alternative
to optimize these processes within an
SME. The research begins with the
limitations of traditional methods which,
although useful to some extent, prove
insufficient  when  confronted  with
scenarios of high demand variability,
inefficient manual practices, budgetary
constraints, and organizational resistance
to change. These conditions create risks
of stockouts or overstocking, directly
affecting efficiency and competitiveness.

The study was developed in five phases:
diagnosis of the business environment,
evaluation of the level of maturity,
selection of inventory management
techniques, implementation of ANNs, and
validation through a case study. This
approach made it possible to characterize
the organization’s real conditions and
demonstrate the potential of ANNs in
supporting decision-making.

Keywords: Inventory control,
digitalization, artificial intelligence,
maturity index, SMEs, neural networks.



INTRODUCCION

Con el transcurrir del tiempo, los avances tecnologicos han generado
transformaciones profundas tanto en la sociedad como en los sectores productivos,
impulsando la creacion de nuevos modelos industriales, consolidando tendencias
globales y ofreciendo multiples alternativas de uso tecnoldgico. El contexto
empresarial se caracteriza por una competencia cada vez mas intensa, lo que obliga
a las organizaciones a buscar mecanismos que les permitan optimizar sus procesos
internos. En este escenario, la automatizacion se convierte en un elemento esencial,
al construir una herramienta que favorece la eficiencia operativa y facilite la
respuesta frente a los retos que impone la transformacion tecnolégica. Tal como lo
senala [1], dicha transformacion conlleva desafios significativos para los distintos
mercados, pero al mismo tiempo abre puertas a beneficios relevantes, entre los
cuales se encuentran el fortalecimiento de la educacion, el desarrollo de
competencias laborales y la transicion hacia un modelo de trabajo mas orientado al
uso intensivo de la tecnologia.

La transformacion tecnoldgica ha impulsado la consolidacién de nuevos enfoques y
herramientas que han modificado de forma significativa el escenario empresarial
contemporaneo. Dentro de este panorama, innovaciones como el Big Data han
adquirido un papel protagonista, al proporcionar a las organizaciones la posibilidad
de controlar con mayor detalle y precisidon sus procesos internos. No obstante, el
acelerado ritmo de la digitalizacién plantea retos relevantes en la adopcion de
estrategias y soluciones emergentes. Como lo menciona [1], dichas innovaciones
se configuran como elementos determinantes de la competitividad, pues un entorno
dinamico y cambiante exige a las empresas una capacidad constante de adaptacion
a las demandas de los consumidores.

Para enfrentar estos retos y capitalizar las oportunidades que ofrece la era digital,
las empresas han comenzado a incorporar con mayor intensidad el uso de
soluciones tecnoldgicas emergentes. En este sentido, las tecnologias como la
robética, la Inteligencia Artificial (IA), el Machine Learning, el Big Data, el Blockchain
y el Internet de las Cosas por sus siglas en inglés (loT), se han consolidado como
pilares del crecimiento empresarial en multiples sectores. Estas no solo optimizan
procesos, sino que también generan transformaciones profundas en los paradigmas
tradicionales de las empresas, redefiniendo la manera en que las compahias
organizan, gestionan y compiten dentro del mercado [2] [3].

La adopcion de tecnologias emergentes, en particular con la IA, han generado
notables progresos en la gestion de las operaciones al permitir la automatizacioén de
tareas, la toma de decisiones basadas en datos, la deteccion anticipada de fallas y
la programacion de mantenimientos en los sistemas productivos. Tal como lo
sefalan en [4], estas funciones se sustentan en un conjunto de herramientas que
dentro del marco de la transformacion digital, se consolidan como ejes centrales de
la modernizacion organizacional. Entre ellas sobresalen la Automatizacion mediante



los RPA (Robotic Process Automation), el analisis predictivos y mantenimientos
preventivos a través de las redes neuronales artificial (RNA), la optimizacién de la
cadena de suministro, asi como el control de calidad y la gestion de defectos. Pese
a la diversidad de sus aplicaciones, todas estas soluciones confluyen en el
perfeccionamiento de las dinamicas productivas, otorgando mayor control y
capacidad de seguimiento en cada fase operativa.

De acuerdo con [5], la IA en el sector industrial no debe entenderse unicamente
como una herramienta operativa, sino como un recurso estratégico que conecta la
gestion de la informacion con el control de los procesos. Su integracion con las RNA
ha transformado el aprendizaje automatizado, generando una sinergia que amplia
la capacidad de innovacién . Esta interaccion ademas, demuestra un alto potencial
para su aplicacion en entornos productivos, ya que incrementa la eficiencia
mediante herramientas que emulan la légica del cerebro humano y fortalecen la
toma de decisiones en contextos altamente competitivos.

No obstante, la adopcion de estas tecnologias enfrenta limitaciones importantes en
el contexto de las Pymes. Tal como lo menciona [6], este tipo de organizaciones
suele lidiar con obstaculos persistentes asociados a la escasez de recursos
financieros, la falta de personal con competencias técnicas especializadas y la
resistencia al cambio. Estas restricciones estructurales reducen la posibilidad de
aprovechar plenamente los beneficios de la IA, limitando su aplicacion practica en
escenarios donde, paradojicamente podria generar impactos sumamente positivos.

La gestion de los inventarios presenta un reto constante para las Pymes, ya que los
métodos manuales y los sistemas basicos disponibles no ofrecen la flexibilidad ni la
precision necesarias para adaptarse a escenarios de alta variabilidad en la
demanda. Como sefiala [23], la dependencia de procedimientos tradicionales suele
derivar en errores recurrentes en el control de las existencias, incrementando costos
de almacenamiento y frecuentes quiebres en el stock, lo que afecta tanto la
eficiencia de las operaciones como la satisfaccion del cliente. La ausencia de
herramientas predictivas que anticipen variaciones en el consumo agrava esta
situacion, reduciendo la competitividad de aquellas empresas que no han
incorporado soluciones digitales frente a las que si lo han hecho.

En este sentido, el uso de IA, y particularmente, las RNA surgen como una
alternativa prometedora para superar tales limitaciones. Como lo senala [24], la IA
permite analizar grandes volumenes de datos con mayor precision, generando
modelos predictivos que faciliten decisiones mas acertadas sobre las compras,
almacenamiento y distribucién. Las RNA, al limitar la estructura de aprendizaje del
cerebro humano, tiene la capacidad de identificar patrones no lineales en la
informacion, adaptandose con eficiencia a entornos caracterizados por la
incertidumbre.

Dentro de las principales limitaciones que enfrentan las Pymes, se encuentran las
restricciones presupuestarias, consideradas como un factor decisivo en la adopcion
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tecnoldgica. Tal como lo sefala [7], estas organizaciones operan con recursos
financieros limitados, lo que reduce la posibilidad de invertir en soluciones
tecnologicas avanzadas para areas estratégicas como la gestion de inventarios. En
consecuencia, muchas optan por mantener procesos manuales o sistemas basicos
que, por su naturaleza, presentan baja eficiencia y alta propension a errores. A ello
se suma la falta de experiencia y conocimiento técnico especializado, que dificulta
aun mas la implementacion efectiva de herramientas digitales.

Segun lo expuesto por [6], una de las principales limitaciones para la adopcion
tecnoldgica en las Pymes se relaciona con la resistencia al cambio. En muchos
casos, tanto directivos como empleados muestran preferencias por mantener
practicas tradicionales, consideradas seguras y familiares, aun cuando resultan
ineficientes frente a las demandas del entorno actual. Esta inclinacion hacia lo
conocido genera comodidad, pero al mismo tiempo frena la implementacion de
innovaciones, incluso cuando los beneficios se encuentran documentados y son
evidentes.

Frente a este contexto, la investigacion plantea la utilizacion de las RNA como un
recurso estratégico para fortalecer la toma de decisiones en la gestién de los
inventarios en una Pyme. El propdsito es demostrar como esta tecnologia puede
aportar a la optimizacion de procesos criticos, minimizando errores y elevando los
niveles de eficiencia operativa, al mismo tiempo que permite superar varias de las
limitaciones que caracterizan a los métodos tradicionales empleados en este tipo de
organizaciones.

Durante la revision documental, se identificaron diversas investigaciones que
exploran el uso de RNA en el ambito del control de inventarios, evidenciando su
aplicabilidad en contextos empresariales reales. Uno de estos trabajos profundiza
en las herramientas utilizadas para dicho control de inventarios en una Pymes,
definiéndolo como el proceso de gestion y monitoreo de existencias en funcion de
las necesidades actuales y proyectadas. Este estudio resalta principalmente la
implementacion de un algoritmo computacional basado RNA, con el cual se
desarrolla un modelo de control de inventarios capaz de adaptarse a la variabilidad
de la demanda y al lead time, lo que permite una gestién mas precisa y dinamica de
los recursos disponibles dentro de la compafnia [8].

En [9] se presenta un analisis comparativo entre los modelos predictivos basados
en RNA y enfoques estadisticos tradicionales aplicados a prondsticos de ventas.
Para ello, los autores emplearon registros histéricos de ventas generales y
ejecutaron ambos esquemas de prediccion. Los resultados mostraron que las RNA
alcanzaron niveles superiores de exactitud, lo que constituye un soporte mas
confiable para la toma de decisiones estratégicas, con mayor coherencia frente a
las dinamicas del mercado.

En el desarrollo del estudio se emplearon modelos tradicionales como ARIMA y la
suavizacion exponencial, ampliamente reconocidos en el ambito de los prondsticos.
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No obstante, durante su aplicacion practica se evidencio imprecisiones relevantes
que derivaron en una gestiéon poco eficiente de la informacion. De igual manera, se
identificaron obstaculos para la incorporaciéon de las RNA, asociados principalmente
a la falta de conocimiento especializado por parte del personal, la dificultad en la
adaptacion al uso de estas herramientas y la resistencia al cambio organizacional.
Estas condiciones reflejan que aun persisten las limitaciones significativas para
aprovechar de manera integral el potencial de las RNA dentro de las empresas.

En concordancia con lo expuesto, [10] plantea una metodologia apoyada en
modelos predictivos basados en RNA, orientando a gestionar con mayor precision
datos caracterizados por su alta volatilidad. La capacidad de estas redes para
reconocer patrones no lineales en grandes volumenes de informacion favorece la
anticipacion de la demanda con un grado superior de fiabilidad, lo que a su vez
permite optimizar los niveles de inventario. Como resultado, se logra una
disminucién en los costos operativos y una reduccion de los riesgos asociados al
desabastecimiento.

Por otro lado, [11] propone un enfoque orientado a fortalecer la gestién de
inventarios en las Pymes, considerando el comportamiento dinamico de la demanda
mediante el analisis de datos. A partir de este proceso, se aplicaron modelos de
Economic Order Quantity (EOQ), los cuales resultaron fundamentales para calcular
la cantidad optima de pedido y con ello optimizar tanto los costos de adquisicidon
como los de almacenamiento. Entre los aportes mas relevantes del estudio se
encuentra en el desarrollo de un software basado en cédigos QR, disefiado para
automatizar el control de inventarios mediante la definicion de un punto de reorden.
Este aporte evidencia la importancia de encaminar los esfuerzos hacia soluciones
tecnoldgicas innovadoras que garanticen mayor precision en los resultados.

Finalmente, [12] sostiene que las tecnologias de la informacion y comunicacion
(TIC) constituyen un recurso esencial para las Pymes, dado que incrementan su
eficiencia y eficacia, al mismo tiempo que impacta positivamente en la calidad de
los bienes y servicios que ofrecen.

La transformacion digital constituye una oportunidad estratégica para que las Pymes
se adapten a un entorno empresarial cada vez mas dinamico, cerrando brechas en
términos de madurez digital. Estas empresas representan mas del 90% del tejido
empresarial del pais, generando cerca del 65% del empleo y aportan alrededor del
35% del PIB, lo que evidencia su papel en el desarrollo econdémico y social. Diversos
estudios resaltan su contribucién en la creacion de empleo y en la reduccién de la
pobreza, especialmente en zonas rurales, al tiempo que subraya la importancia del
acceso al financiamiento y de mecanismos de apoyo que fortalezcan su
consolidacion y expansion [12][13].

En este contexto, la presente investigacion se centra en la aplicacion de RNA como
un recurso estratégico para fortalecer los procesos de toma de decisiones en el
control de inventarios dentro de una Pymes. El propdsito es evidenciar como estas
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tecnoldgicas pueden transformar la gestion organizacional, al ofrecer un analisis
mas preciso de la informacién, disminuir la incertidumbre operativa y optimizar el
uso de recursos. En este sentido, la implementacion de las RNA brinda a las Pymes
capacidad analitica mas solidas, que contribuyen a una toma de decisiones
sustentadas en informacioén confiable y en concordancia con las condiciones reales
de su entorno empresarial. A partir de ello, la investigacion se orienta a responder
la pregunta central de la investigacion : ; Como implementar las RNA para optimizar
la toma de decisiones en el control de inventarios en una Pyme?

METODOLOGIA

Para el desarrollo de esta investigacion, se toma como referente a [8], quienes
destacan los elementos claves en la aplicacion de herramientas estadisticas y de
IA, tales como la simulacion Monte Carlo, los modelos de ARMAX y las RNA. En
linea con este enfoque, se realiza un caso de estudio en una Pyme, que permite
examinar de manera practica la implementacion de las RNA en los procesos de
toma de decisiones vinculadas al control de inventarios. Esta aproximacion
metodoldgica se fundamenta en lo expuesto en [14], quien sefala que el caso de
estudio ofrece una guia efectiva para aquellas organizaciones que buscan
incorporar soluciones digitales en sus operaciones. Al comprender los principios
fundamentales de estas tecnologias e integrarlas adecuadamente, las empresas
pueden aplicar modelos ya desarrollados y avanzar hacia una mayor eficiencia
operativa y una posicion mas competitiva en el mercado.

En este orden de ideas, la investigacidn se realiza por etapas las cuales se
distribuyen de la siguiente manera:

I. Etapa 1: Diagnéstico de la empresa y su entorno. Esta fase tiene como
objetivo describir los factores claves del entorno en que se encuentra ubicada
la empresa caso de estudio. Posteriormente, se realiza un diagnéstico
interno, enfocado principalmente en las areas vinculadas al con el control de
inventarios como el almacén, la bodega y las oficinas administrativas. El
propésito es identificar el estado actual de los procesos y evaluar el uso de
herramientas y tecnologias disponibles. Para ello, se aplican técnicas como
la observacion no participativa, encuestas estructuradas y entrevistas
dirigidas al personal administrativo y operarios, permitiendo asi tener una
visidn integral y precisa de la situacion actual de la organizacion.

[I. Etapa 2: Evaluacion del indice de madurez digital. Esta etapa hace
referencia a la aplicacion de un marco conceptual que permite a las
organizaciones evaluar su grado de madurez digital en un area especifica,
facilitando asi su proceso de transformacion. Dichos modelos contribuyen a
mejorar la gestion de proyectos y la calidad de los procesos internos, y
generalmente estan estructurados en niveles o etapas que reflejan el nivel



de desarrollo o competencias alcanzadas por la empresa, tal como lo sehala
[15].

En el contexto de esta investigacion, se adapté el modelo de madurez
propuesto en [16], el cual fue seleccionado tras completar la etapa de
diagndstico inicial. Con base en los resultados obtenidos en la etapa anterior,
se identificaron las dimensiones mas relevantes del modelo y se determiné
el nivel de madurez de la Pyme en estudio. EI modelo contempla una escala
de cinco niveles, cada una contiene criterios especificos relacionados con el
uso y apropiacion de tecnologias, permitiendo asi una evaluacion
estructurada y precisa.

Etapa 3: Técnicas y pasos para el control de inventarios. En esta fase se
detallan las principales técnicas y procedimientos necesarios para establecer
un control de inventarios eficiente y dinamico dentro de la organizacion. Tal
como lo menciona [17], contar con informacion precisa y en tiempo real sobre
la demanda y los puntos de consumo es fundamental para una gestién
efectiva. Ademas, se resalta la importancia de estandarizar los procesos y
definir con claridad los objetivos del sistema de inventarios. Estos elementos
son claves para seleccionar el método de control mas adecuado.

Etapa 4: Implementacion RNA. En esta etapa se realiza un analisis
detallado orientado a la incorporacidon de herramientas basadas en IA,
especificamente RNA. Siguiendo la metodologia propuesta por [8], se
desarrolla un proceso secuencial que guia cada fase de la implementacion.
Inicialmente, se recopilan los datos relevantes y se evalua su naturaleza, lo
cual permite definir la estructura mas adecuada para la RNA. Posteriormente,
se aplica un modelo de aprendizaje automatizado que facilite la construccion
de una ecuacion predictiva, capaz de estimar con mayor precision el valor de
la demanda. Este enfoque proporciona una base soélida para mejorar la toma
de decisiones en la gestion de inventarios, ajustandose a las condiciones
reales de la empresa.

Etapa 5: Caso de estudio. En esta etapa se integran los resultados
obtenidos a lo largo del proceso investigativo para aplicar el modelo de RNA
en una Pyme, esta implementacion tiene como propoésito evaluar el
desempeio del modelo en un entorno real, considerando las condiciones
especificas de la empresa, su nivel de madurez digital y los procesos
actuales de la gestién de inventarios. Se retoman las recomendaciones
metodologicas planteadas por [14], quienes destacan que el caso de estudio
es una herramienta eficaz para comprender la aplicabilidad de soluciones
tecnoldgicas en contextos concretos.



RESULTADOS Y DISCUSION

Resultados
I. Etapa 1: Diagnéstico de la empresa y su entorno.

Contexto caso de estudio

La empresa caso de estudio fue fundada en julio del 2018 y esta ubicada en el
municipio de Argelia, una zona rural al noroccidente del departamento del Valle del
Cauca, Colombia. Este territorio ha sido histéricamente afectado por el conflicto
armado interno, situacion que, segun [18], han generado multiples alertas
relacionadas con violencia, el desplazamiento forzado y una profunda crisis
socioecondémica para sus habitantes. La falta de oportunidades laborales ha
incentivado la migracion de buena parte de la poblacion en busca de mejores
condiciones de vida.

En términos de desarrollo industrial, Argelia enfrenta serios desafios asociados a su
ubicacion geografica, la falta de infraestructura adecuada y las secuelas del conflicto
armado, como lo indica [19]. Su economia ha dependido tradicionalmente de
actividades agropecuarias como el cultivo de café, la cafia de azucar y platano, sin
consolidar un sector industrial sélido.

Datos recientes del DANE, muestran que el 0,7% de la poblacion reside en zonas
urbanas. En cuanto al nivel de educativo, el 54,7% han alcanzado la educacién
basica primaria, el 20% ha cursado estudios secundarios y solo el 2% ha accedido
a educacion superior o posgrados. Un 17% de los habitantes no cuenta con
formacion académica, lo cual evidencia brechas importantes en términos de
urbanizacién, digitalizacion y acceso a la educacion.

Ahora bien, la empresa caso de estudio es una maquila dedicada a la confeccion
de prendas de vestir, especificamente gorras. Cuenta con 76 trabajadores,
trabajadores mayores de 18 afos, entre los cuales se destaca una proporcion
significativa de madres cabeza de hogar y jovenes con formacion secundaria. Los
trabajadores laboran bajo la modalidad de contrato por obra o labor, una practica
ampliamente utilizada en Colombia, como senala [20], este tipo de contrato es
comun en el contexto colombiano, ya que su duracion esta sujeta a la culminacion
de una tarea o proyecto en especifico.

Contexto tecnolégico

El acceso limitado a tecnologias dentro de las empresas puede representar un
obstaculo considerable para el crecimiento, eficiencia y capacidad competitiva. En
la actualidad, la tecnologia desempefa un papel fundamental en la optimizacion de
procesos, la mejora de la comunicacion interna y el fortalecimiento de la toma de
decisiones estratégicas.



En el caso de la empresa caso de estudio, se identific6 un uso restringido de
herramientas tecnoldgicas, limitandose principalmente a Microsoft Excel para el
control de inventarios y medios de comunicacion convencionales como el correo
electronico, WhatsApp y llamadas telefénicas. Esta informacion se recopila
mediante observacion no participativa y entrevista realizadas al personal
administrativos.

Si bien dichas herramientas ofrecen una funcionalidad basica, su utilizacién
exclusiva representa una barrera para el desempefio organizacional. En particular,
Excel carece de actualizacion automatica y en tiempo real, lo que puede generar
inconsistencias como registros duplicados o inexistentes, ademas de dificultar la
aplicacion de analisis predictivos y la elaboracion automatizada de reportes. Tal
como lo sefala [21], este software presenta limitaciones en materia de colaboracion
simultanea y control de versiones, lo que incrementa el riesgo de errores vy
problemas de comunicacion al no existir visibilidad plena sobre las modificaciones
realizadas.

Il. Etapa 2: indice de madurez digital

En el contexto de la transformacion digital, la capacidad de una organizacién para
adaptarse a los cambios tecnoldgicos representa una ventaja significativa. De
acuerdo con [16], definen el concepto de madurez digital como una herramienta que
permite a las organizaciones medir su nivel de desarrollo y establecer rutas de
transformacién para alcanzar una mayor eficiencia digital dentro de las compainiias.

Teniendo en cuenta lo anterior, el indice de madurez digital se convierte en la
herramienta clave dentro de la investigacidn, con el objetivo de identificar un modelo
adecuado y ajustable para la aplicacion en la empresa caso de estudio. Se llevo a
cabo una revision a la literatura encontrando un modelo que destaca y es propuesto
por [22], quien estructura la evaluacion de la madurez digital a través de seis
dimensiones fundamentales, (1) Personas y Cultura, (2) Estrategia, (3)
Organizacion y Estructura, (4) Procesos, (5) Tecnologia y (6) Clientes. Este enfoque
integral permite obtener una vision mas holistica de la situacion o estado de la
empresa, permitiendo asi, un diagnostico mas preciso y una planificacion mas
efectiva hacia el horizonte de la transformacion.

En relacion con el modelo de madurez propuesto por [22], este se estructura en
cinco niveles progresivos que permiten evaluar el desarrollo digital de las
organizaciones y es el siguiente:

Nivel 1- denominado Primario: La organizacién se encuentra en una etapa inicial,
con capacidades basicas que contribuyen a la base para un futuro avance
tecnoldgico.

Nivel 2- Cognitivo: Refleja una etapa de mayor conciencia y comprension sobre
los procesos digitales, aunque aun limitada a lo esencial.
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Nivel 3- |dentificado como Consistente: La organizacion ya muestra una madurez
media con procesos estables y una gestidon mas estructurada.

Nivel 4 — Adelantado: Implica que las dimensiones evaluadas superan las
expectativas basicas, indicando un estado avanzado en términos de digitalizacion.

Nivel 5- Empoderado: Representa una etapa en la que la organizacién no solo
domina las practicas tecnoldgicas, sino que también

El esquema del modelo de madurez propuesto se toma de [22] para la siguiente
investigacion.

Tabla 1 Esquema modelo madurez Digital

. Dimensiones
Nivel de Personas Organizacion
Madurez Estrategia Procesos | Tecnologia | Cliente

y Cultura y Estructura

Nivel 5:
Empoderado
Nivel 4.
Adelantado
Nivel 3:
Consistente
Nivel 2:
Cognitivo
Nivel 1:

Primario

E. Z. Galindo, “Modelos de madurez digital en Pymes — caso de estudio de una Pyme de telecomunicaciones
de Colombia,” Universidad Nacional De Colombia, Jan. 2020, [Online]. Available:
https.//repositorio.unal.edu.co/handle/unal/77419

La tabla 1 representa un esquema de madurez digital que permite valorar el grado
de avance de una organizacion en distintas dimensiones clave, como personas,
cultura, estrategia, estructura organizacional, procesos, tecnologia y relacion con
los clientes. Cada nivel, desde el primario hasta el empoderado, reflejan un estudio
progresivo en la integracion de la transformacion digital dentro de la empresa.

Uso

En cuanto al uso, se adopta una escala de valoracion que maneja un rango de uno
a cinco segun (Alvarez Marcos et al., 2019) citado por [22], siendo 1=Pobre, 2=
Débil, 3=Avanzado, 4= Fuerte y 5= Excelente, en los casos que no haya evidencia
el indicador toma un valor de 0. A partir de los resultados obtenidos, se calcula un
promedio de las valoraciones por dimensiones, lo que permite establecer un
indicador consolidado del nivel de madurez digital de la organizacion.
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Medicién del nivel de madurez

Para efectos de esta investigacion, el modelo de madurez digital fue acotado
especificamente a la dimensidén tecnoldgica, con el propdsito de enfocar el analisis
en los aspectos mas relevantes para el desarrollo del caso de estudio. Esta
delimitacion contribuye a simplificar la interpretacion de los datos de decisiones
vinculadas con la adopcién de soluciones basadas en |A. Los resultados alcanzados
se presentan de manera consolidada en la llustracién 1.

Dimension noloc

o -
Nivel 5: Empoderado 23%
Nivel 4 : Adelantado 19%
Nivel 3: Consistente 17%
Nivel 2: Cognitivo 17%
Nivel 1: Primario 23%

llustracion 1 Indice de madurez tecnolégica de la Pyme Fuente: Elaboracion propia

Los resultados presentados en la ilustracion 1 evidencian que la empresa se
encuentra en un nivel bajo de madurez dentro del componente tecnoldgico,
ubicandolos en una fase inicial de acuerdo con la escala definida por [22]. En
particular, se observan debilidades relevantes en la dimension estratégica
tecnoldgica, reflejadas en la falta de vision clara que orienta a la incorporacion de
herramientas orientadas a la innovacion de los procesos operativos. Esta limitacion
reduce la capacidad de la organizacién para modernizar sus practicas y alcanzar
estandares de eficiencia que fortalezcan la gestion de inventarios.

El indice de madurez calculado corresponde al 20% del total, situa a la Pyme en un
nivel primario, lo que implica que se encuentra en una etapa incipiente o primaria,
que contribuye apenas la base para un desarrollo futuro en materia de tecnologia.
Segun [22], este nivel inicial representa el primer peldafio en el proceso de
transformacion, lo que demanda una intervencion estratégica que permita avanzar
progresivamente hacia etapas superiores de integracion digital.

Es importante destacar que, aunque el analisis se concentré unicamente en la
dimension tecnolégica, una valorizacion complementaria que integre aspectos como
la dimension estratégica, de procesos y organizacional permite obtener una
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perspectiva mas completa. De este modo, se alcanzaria una vision mas amplia y
detallada de las condiciones actuales de la empresa caso de estudio.

lll. Etapa 3: Técnicas y pasos para el control de inventarios

La gestion de los inventarios constituye un pilar esencial en las empresas dedicadas
a la fabricacion o comercializacién de productos. Este proceso no solo implica el
seguimiento de las existencias desde su ingreso al sistema hasta su salida final,
sino que también representa un componente clave para asegurar el equilibrio
operativo y financiero de la organizacion.

Como sefiala [17], mantener un control riguroso y estratégico de los inventarios
puede traducirse en importantes beneficios desde el aumento de la rentabilidad y la
eficiencia de los procesos internos, hasta una significativa reduccion de costos y
una mayor satisfaccion del cliente.

En este contexto, se propone una serie de pasos estructurados que permitan la
implementacion de un sistema de control de inventarios, adaptando caracteristicas
particulares de cada empresa. Estos pasos, basados en el enfoque metodoldgico
presentado por [17], se describen a continuacion:

Paso 1: Diagnéstico inicial
o ldentificacion de los productos: Es importante conocer el tipo de producto que
se comercializa o se fabrica, entendiendo cuales deben ser sus insumos, su
materia prima, y como deben ser almacenados una vez se conviertan en
producto terminado.

Paso 2: Recoleccion de datos historicos

o En esta fase se recopila la informacion clave sobre la demanda histérica y
los tiempos de entrega. Es esencial procesar los datos cuidadosamente,
evitando errores comunes los cuales pueden ser confundir la demanda con
ventas reales o0 mantener registros sesgados.

Paso 3: Clasificacion de ltems

o Se recomienda aplicar herramientas como el método ABC, que permite
agrupar los productos segun su relevancia o frecuencia de rotacién, esto
facilita la definicion de politicas diferenciadas de control para cada grupo, de
acuerdo con su impacto en la empresa.

Paso 4: Seleccion del modelo de control

o Una vez clasificados los items, se elige el modelo que cumpla con las
directrices y el manejo que la empresa este buscando, como alternativa se
mencionan los siguientes, Sistema Two-Bin o revisién visual para
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operaciones pequenas, Modelo EOQ (cantidad econdémica de pedido) y
revision periddica con punto de reorden.

Paso 5: Pronéstico de la demanda

o En este punto, es crucial anticipar el comportamiento futuro de la demanda
y para ello se pueden utilizar técnicas estadisticas o0 modelos
computacionales, dentro de los modelos estadisticos mas utilizados esta
ARIMA, que ofrece predicciones ajustadas a patrones historicos.

Paso 6: Monitoreo e indicadores

o Se deben establecer métricas claras para hacer seguimiento al desempeno
del sistema de inventarios, algunos indicadores clave incluyen la rotacion de
inventario, el nivel de servicio y los costos asociados al almacenamiento y
reposicion.

Paso 7: Ajustes y mejora

o Los resultados obtenidos a través de los indicadores permiten tomar
decisiones correctivas, es importante realizar ajustes periddicos,
considerando factores como el ciclo de vida del producto, variables
financieras y las oportunidades que ofrecen las nuevas tecnologias,
acompanadas de la IA.

Aplicacidn practica de los pasos con relacidén al caso de estudio

Una vez descritos los pasos sugeridos para la conformacién de la estructura
metodoldgica para implementar un sistema de control de inventarios, se procede a
su aplicacion en el contexto de la empresa caso de estudio. Esta aplicacion no solo
permite validar la utilidad del modelo propuesto, sino también identificar aquellas
particularidades y desafios especificos que enfrenta una organizacion en un entorno
rural, con limitaciones logisticas y tecnologicas.

Paso 1: Diagnéstico Inicial.

La fase inicial de la intervencion consistid en reconocer y clasificar de manera
precisa los productos e insumos esenciales que participan en el proceso de
confeccion de gorras. Entre los materiales mas representativos se identificaron telas
(Poliéster y algodon), viseras plasticas, hilos, broches metalicos, etiquetas, vinilos
para estampados y empaques.

Durante esta etapa se identificé que, aunque la empresa dispone de un control de
inventario elemental, dicho proceso se llevaba a cabo de forma manual y con base
en inspecciones visuales. Ademas, se evidencio la ausencia de politicas
formalizadas y de herramientas tecnoldgicas que respaldaran su gestion. Esta
condicion limitaba la trazabilidad efectiva de los insumos vy dificulta la
implementacion de alertas tempranas para la reposicion de materiales, o que
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incrementa el riesgo de desabastecimiento en momentos criticos del ciclo
productivo. Adicionalmente, se identificaron quince items cuyos registros de ventas
mensuales abarcan un periodo continuo de siete afos, lo que constituye una base
robusta para el analisis del comportamiento de la demanda, dentro del analisis se
observan diferentes patrones de rotacion, un aspecto clave para una posterior
clasificacion. No obstante, se plantea como recomendacion la necesidad de
caracterizar a profundidad cada producto e insumo, con el fin de consolidar una
implementacion mas precisa y ajustada a las particularidades del entorno operativo
de la empresa.

Paso 2: Recoleccion de datos historicos

Se recopilaron registros de ventas y consumo mensual de productos terminados
desde el ano 2018 a 2024, asegurando que los datos representen la demanda real
y no solo las ventas acumuladas, se realizé una depuracion de la informacion para
corregir inconsistencias y sesgos, especialmente en periodos donde la produccion
fue interrumpida por factores externos.

Paso 3: Clasificacion ABC

Con el propodsito de establecer estrategias de control diferenciadas para los
productos, se implementd el método ABC, el cual permite jerarquizar los items
segun su peso relativo en el valor total del consumo. Esta metodologia es
fundamental en entornos donde no todos los articulos tienen el mismo impacto
financiero u operativo.

El proceso se desarrollé a partir de los datos histéricos de ventas correspondientes
a un periodo de 78 meses. Inicialmente, se calculd la venta total acumulada para
cada uno de los quince items, organizandolos de mayor a menor, para
posteriormente calcular el porcentaje de participacion de cada producto sobre el
total general, asi como su participacion acumulada. Con esta informacion, se
establecieron tres categorias segun su nivel de prioridad para el control de
inventarios.

e Clase A: Incluye los productos mas relevantes, que representan en conjunto
aproximadamente el 70 -80 % del total de las ventas.

e Clase B: Corresponden a los items que, si bien no son tan criticos como los
anteriores, tienen una participacion influyente aproximadamente entre el 15
y el 20 %.

e Clase C: Abarca los productos de menor impacto, que en conjunto
representan un pequefno porcentaje restante del total, generalmente menos
del 10%.
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Total Ventas

items Total Ventas % Acumulado  Clasificacion ABC Columnal

3 25412 7,2% A 80%

5 24911 14,2% A 80%

10 24106 21,0% A 80%
9 24099 27,8% A 80%

24033 34,6% A 80%

1 23626 41,3% A 80%

12 23618 47,9% A 80%
13 23392 54,5% A 80%
14 23323 61,1% A 80%
4 23193 67,7% A 80%

15 23039 74,2% A 80%
7 22999 80,7% B 80%

11 22950 87,2% B 80%
2 22776 93,6% B 80%

6 22701 100,0% C 80%

llustracién 2 Clasificacion ABC Fuente: Elaboracién propia

Grafico de Pareto-Clasificacion ABC
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llustracién 3 Gréfico de Pareto  Fuente: Elaboracion propia
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Finalmente, al clasificar los 15 items disponibles como se observa en la llustracion
2 y 3, se identific6 que once items concentraban cerca del 74% de las ventas
acumuladas, lo que justifica la asignacion a la categoria A. Estos elementos debido
a su clasificacion e importancia dentro de la empresa exigen un control de
inventarios mas riguroso y un monitoreo constante para evitar interrupciones en la
produccion y comercializacion del producto. Por su parte, tres items fueron
categorizados como B, al representar alrededor del 19.4% adicional, lo que trae
como consecuencia necesidades intermedias al tener control sobre los inventarios,
por ultimo, un item fue clasificados como C, al tener un impacto mucho menor sobre
el consumo global, permitiendo asi una gestion mediante mecanismos o
herramientas simples y con una baja frecuencia.

Paso 4: Seleccion del modelo de control

Una vez se concluyé el andlisis de la clasificacion ABC, se procede a la seleccién
del modelo de control mas adecuado para cada categoria, teniendo en cuenta su
impacto al interior de la empresa. Para los items clasificados en la categoria A, que
representan aproximadamente el 80% de las ventas acumuladas y, por ende, tienen
un peso significativo en la operacion productiva, se adoptdé el modelo EOQ
(Economic Order Quantity). Como lo menciona [17], el uso de puntos de reorden
combinado con lotes econdmicos de pedidos permite minimizar el costo del valor
del inventario al activar pedidos justo cuando se alcance un nivel critico, sin
embargo es necesario la supervisién constante del stock disponible.

En el caso de los items de categoria B, cuya participacion acumulada en la demanda
se encuentra entre el 80% y el 95%, se recomienda un modelo de revision periddica,
mediante el cual se evallua el inventario en intervalos definidos, segun [17] este
sistema permite la reposicién del inventario en periodos preestablecidos, ajustando
la cantidad segun el inventario disponible.

Finalmente, los items clasificados como C, que representan una fraccién marginal
de la demanda y presentan baja rotacion, pueden ser gestionados a través de
mecanismos mas simples como el sistema de revision visual o el método Two-Bin,
si bien [17] hace referencia a estos dos sistemas de la siguiente manera, el sistema
Two-Bin se basa en el uso de dos ubicaciones para un mismo item, lo que permite
que al agotarse el contenido de una, se activa la reposicion desde la segunda
posicion, para el caso del sistema de revisidon visual, se basa en una inspeccion
fisica y la decisién del inspector.

La seleccion diferenciada de modelos segun la clasificacion ABC permite asignar
recursos de control en funcién de la relevancia estratégica de cada insumo,
optimizando asi la gestion del inventario y facilitando la toma de decisiones
informadas dentro de la empresa.
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Paso 5: Pronéstico de la demanda

Con el fin de asegurar una gestiéon mas eficiente del inventario y prevenir tanto
quiebres del stock como el exceso innecesario, resulta fundamental implementar
métodos de prondstico que faciliten la anticipacion de la demanda. Esta fase se
articula como un complemento del analisis ABC y los modelos de control utilizados,
permitiéndole a la empresa el analisis por medio de una herramienta predictiva
fundamentada en datos historicos.

Para tal fin, se empled un enfoque estadistico sustentado en el analisis de series
temporales, considerando los registros histoéricos de consumo acumulado
correspondientes a los ultimos 84 meses. Este periodo extenso permite detectar
patrones estacionales, tendencias de crecimiento o decrecimiento, asi como
variaciones caracteristicas del comportamiento del mercado. Entre las herramientas
estadisticas disponibles, se empled el modelo ARIMA AutoRegressive Integrated
Moving Average (Media movil integrada autorregresiva), debido a su capacidad para
ajustarse a datos con dependencia temporal y fluctuaciones estructurales [18].

La aplicacion del modelo ARIMA se realizé de manera individual para los items
clasificados como tipo A, debido a su alto impacto en la operacion se evidencian los
items en la ilustracion 4. Para los items B y C, se opté por aplicar modelos de
suavizamiento exponencial simple o métodos de promedio moévil, dado que su
comportamiento suele ser mas estable o menos critico desde el punto de vista
logistico.

items Pronéstico

3 264
5 339
10 270
9 356
8 307
1 219
12 433
13 224
14 292
4 238
15 342

llustracién 4 Pronéstico ARIMA Fuente: Elaboracion propia

La implementacion de los modelos de pronéstico diferenciados segun la
clasificacion ABC permite el aprovechamiento de los recursos logisticos de la
empresa, asignando esfuerzos analiticos mas sofisticados a los items criticos (tipo
A) y aplicando métodos mas simples pero eficaces a los de menor rotacion (tipos B
y C). Este analisis estratégico no solo facilita una mayor precision en la planeacién
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de compras y produccién, sino que también fortalece la toma de decisiones basada
en datos historicos y patrones de consumo reales.

IV. Etapa 4: Implementacion RNA

Entrada Capa oculta Capa oculta Salida

llustracién 5 Representacion Gréfica de una RNA

La metodologia central de este proyecto se fundamenta en el uso de RNA cuyo
esquema se representa en la ilustracion 5. De acuerdo con [8], las RNA pueden
entenderse como modelos matematicos inspirados en la dinamica del cerebro
humano. Su procesamiento ocurre de manera paralela, lo que las diferencia de los
sistemas convencionales que operan de forma secuencial, en lugar de seguir
instrucciones predefinidas, las RNA ajustan sus conexiones internas hasta alcanzar
un estado de equilibrio, lo que les permite generar resultados con niveles crecientes
de precision, A diferencia de los métodos tradicionales, estas RNA no ejecutan un
programa rigido, sino que tienen la capacidad de aprender, adaptarse y
reorganizarse de manera autonoma.

Arquitectura de la RNA

Una RNA esta compuesta por tres capas principales, segun [8], cada una de estas
capas cumple una funcién especifica:

e Capa de entrada: Recibe los datos iniciales, que pueden ser valores
numeéricos, caracteristicas o patrones. Cada nodo en esta capa representa
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una variable de entrada especifica. Estos datos se transmiten a las siguientes
capas para su procesamiento.

e Capa oculta: Realiza operaciones matematicas y transformaciones no
lineales sobre los datos. Esta formada por neuronas artificiales que procesan
las entradas ponderadas y aplican funciones de activacion para transmitir los
resultados a la siguiente capa. Dependiendo de la complejidad del problema,
una RNA puede tener una o multiples capas ocultas.

e Capa de salida: Proporciona el resultado al final o la prediccion después de
la corrida del cddigo, cada neurona corresponde a un valor de salida
especifico, cuya cantidad se determina en funcion de la naturaleza del
problema que se desea resolver.

Aprendizaje de una RNA

El proceso de aprendizaje de una RNA principalmente depende de los enlaces
ponderados de las neuronas, debido a que estos se ajustan de manera que
obtengan los resultados buscados, una RNA no necesita de algoritmos para
solucionar los problemas, ya que cuenta con la capacidad de general de manera
interna su propia distribucion o direccion de los pesos en cada uno de los enlaces
mediante los cuales aprende e itera hasta encontrar el resultado [9].

En este orden de ideas, en este trabajo se utiliza un algoritmo de entrenamiento
Backpropagation para predecir los prondsticos de los Items pertenecientes a la
clasificacion ABC, debido a que esta red es especificamente util en aplicaciones de
reconocimiento o clasificacion de patrones, como las tendencias. En este modelo
existe una capa de entrada con n neuronas y una capa de salida con m neuronas y
como minimo de acuerdo con la literatura una capa oculta de neuronas internas,
donde cada neurona de la capa excepto la de entrada recibe entrada de todas las
otras capas anteriores y asi poder enviar una salida a todas las neuronas de la capa
posterior, excepto la de salida, esto se hace teniendo como referente a [9], quien
dentro de su modelo conserva este patron.

El algoritmo backpropagation tiene dos fases, una consiste en ir hacia adelante y la
otra hacia atras, en este sentido como lo menciona [9], durante los procesos de la
primera fase el patrén de entrada representa la red y envia sefial a través de las
demas capas hasta encontrar una salida, sin embargo una vez culminada esta fase
se inicia la segunda, la cual busca comparar los valores con la salida esperada para
obtener el error. En este orden de ideas, lo que busca es ajustar los pesos de la
ultima capa proporcional al error para ajustar los pesos y asi poder volver a la fase
de retropropagacion del error, la cual busca ajustar de manera conveniente los
pesos para continuar este proceso hasta llegar a la final y poder obtener el resultado
optimo.

20



Descripcion de las RNA utilizadas

En el marco de esta investigacion se implementd una Red Neuronal Artificial de tipo
Feedforward Multicapa por sus siglas en ingles MLP, reconocida como uno de los
modelos mas utilizados para el prondstico de datos en entornos empresariales, de
acuerdo con [25], quienes mencionan que este tipo de arquitectura se caracteriza
porque la informacién fluye en una sola direccion, desde la capa de entrada hacia
la capa de salida, sin retroalimentacién entre sus nodos, lo que facilita la
aproximacion de funciones no lineales a partir de datos histéricos.

La eleccidon de este modelo responde a la capacidad para adaptarse a contextos de
alta variabilidad, propios de la gestion de los inventarios, donde los métodos
estadisticos convencionales presentan limitaciones. Tal como lo senalan [9], las
RNA en su funciéon multicapa ofrecen un desempefio superior frente a la deteccién
de patrones complejos o no lineales, otorgando mayor precision en el analisis y en
la prediccion de la demanda. En este orden de ideas, existen aspectos que
caracterizan una red neuronal, dentro de esos podemos encontrar su topologia, el
mecanismo de aprendizaje, tipo de asociacidén realizada entre la informacion de
entrada y salida, y finalmente la forma de la representacion de los resultados
obtenidos.

Topologia RNA Utilizada

Como se relacioné anteriormente, se van a utilizar dos arquitecturas de la RNA para
buscar una solucion al problema raiz de la investigacion. Estas arquitecturas las
vamos a llamar como pruebal y prueba 2, para llevar a cabo cada una. Una vez
definida la arquitectura es importante también mencionar que la RNA que se va a
utilizar tiene un tipo de conexidén hacia adelante, es decir que todas las sefiales se
propagan hacia adelante a través de las capas de la red, no existe conexiones hacia
atras, buscando asi una salida de una neurona aplicada a su propia entrada.

llustracién 6 Topologia 1 Fuente: Elaboracién propia
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llustracién 7 Topologia Il Fuente: Elaboracion propia

En este caso, la RNA reciben los datos histéricos de ventas como entrada, las capas
ocultas, que son internas en la red, no tienen contacto directo con el entorno
exterior, mientras que las capas de salida son las encargadas de transferir la
informacion procesada hacia el exterior. Una vez definidas la topologia y su
conexion, es importante sefialar que, para este estudio, todas las pruebas estaran
conformadas por tres capas, entrada, oculta y salida. Esto se menciona con el fin
de brindar claridad sobre el comportamiento de la red en el analisis realizado.

Numero de neuronas por cada capa:

Numero de Topologia
neuronas 1|

Entrada
Oculta

Salida 1
Tabla 2 Numero de capas Fuente: Elaboracion Propia

—_— —

SN =

En el presente estudio, la red neuronal se estructura en tres capas como
anteriormente se ha mencionado, sin embargo, es importante destacar que el
numero de neuronas va a depender de la topologia establecida, tal como se observa
en la tabla n°2 , en el caso de la topologia | la red cuenta con 64 neuronas su capa
oculta, mientras que en la topologia Il son 64 neuronas en la primera capa y en la
segunda capa 32 neuronas, lo que incrementa su capacidad de procesamiento.

Adicionalmente, se debe considerar el concepto de Step, entendiendo como la
cantidad de datos histéricos que la red toma como referencia en la entrada , esto
significa que la capa de entrada esta formada por una neurona que representa una
variable, pero segun la topologia, puede utilizar distintas cantidades de
observaciones pasadas de manera simultanea, en términos del ejercicio practico el

22


https://www.periodicosibepes.org.br/index.php/recadm/article/view/451/347

modelo tomara 12 datos histéricos para la topologia | y 24 datos para la topologia
Il.

Mecanismos de aprendizaje

El aprendizaje de una red neuronal se entiende como el ajuste progresivo de los
presos que conectan sus neuronas, en funcioén de la informacién que reciben como
entrada, dicho esto, el proceso implica la modificacién, fortalecimiento o
debilitamiento de las conexiones internas, lo que permite que la red mejore su
capacidad de respuesta ante nuevos datos.

Para este estudio se aplic6 un esquema de aprendizaje supervisado, el cual se
diferencia de los demas porque el entrenamiento se desarrolla bajo una guia de un
externo que actua como referencia. Este agente indica cual deberia ser la salida
para cada conjunto de datos de entrada, permitiendo que la red compare, corrija y
optimice de manera palatinamente asi va graduando su desempefio.

Tipo de informacioén de entrada y salida

En el desarrollo de las pruebas realizadas, tanto las variables de entrada como las
de salida fueron consideradas de naturaleza analdgica, es decir, se trabajo con
valores numericos reales y continuos que representaban los registros de ventas,
esto con la finalidad de que la RNA procesara de manera directa la informacion
cuantitativa, manteniendo sobre todo la coherencia entre los datos suministrados y
los resultados esperados.

Entrenamiento de la RNA

Una vez definida la red, el siguiente paso es la fase de entrenamiento, entendido
como el proceso de exposicidn de los datos histéricos a la red para que este
aprenda, ajuste sus parametros internos, para asi lograr un entrenamiento
adecuado, para ello se establecieron las siguientes fases de acuerdo con lo
mencionado por [9]:

e Fase |: Seleccién de los datos histéricos que servirian para el aprendizaje de
la red y diferenciaciéon de aquellos que se utilizan como referencia para
validar la eficiencia del entrenamiento, es decir dato supervisado.

e Fase lI: Definicidn del criterio de parada del entrenamiento, en este caso, se
establecié un umbral del error objetivo del 0.1% , lo que garantizé un ajuste
preciso sin riesgo de sobre entrenamiento.

e Fase lll: Comprobacion visual de la red, contrastando graficamente los datos
histéricos de ventas como valores generados por la red entrenada, con el fin
de verificar la coherencia y exactitud del aprendizaje.

e Fase IV: Obtener el prondstico de ventas.
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Cddigo Python

El cédigo fue desarrollado en Google Colab (o Colaboratory), un entorno interactivo
basado en Jupyter Notebooks que facilita la programacion en Python,
especialmente en proyectos de ciencia de datos y aprendizaje automatico, en el
caso de la RNA (ver anexo 1), se disefid de manera general para que las
organizaciones puedan adaptarlo segun sus necesidades.

< Datos de la muestra >

<Preparacmn de los datos)
( Iniciacidn de la RNA )

Entrenamiento de la red

Realizacion del pmndsﬁcD
( Ejecucidn del prondstico )

¢Los resultados de la prediccién son
satisfactorios?

llustracion 8 Proceso de prondstico de la RNA Fuente: Elaboracién Propia
El flujo de trabajo de la RNA para el pronéstico de inventarios sigue estas etapas:

1. Recoleccion de datos historicos

2. Preparacion y depuracion de la informacion

3. Entrenamiento de la red mediante ajustes iterativos de sus parametros

4. Evaluacion del desemperio del modelo.

5. Generacion de predicciones especificas sobre inventarios.

6. Analisis e interpretacion de los resultados para apoyar la toma de decisiones.

La construccion del modelo combina fundamentos matematicos con técnicas
inspiradas en el cerebro humano. En Python, este proceso se apoya en bibliotecas
como NumPy y Pandas para el manejo de datos, Matplotlib para la visualizacién y
scikit-learn para dividir los conjuntos de entrenamiento y prueba. El modelo se
implementa con Keras/TensorFlow, usando Sequential para la estructura de la red,
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Dense para las capas, el optimizador Adam y funciones como Fit, Evaluata y Predict
para entrenar, validar y realizar predicciones.

Estructura del codigo practico y modelo matematico

Con el fin de garantizar la transparencia de la metodologia, se considera necesario
presentar la estructura del cddigo implementado y el modelo matematico. Este
desarrollo constituye la base computacional sobre la cual se procesan los datos
histéricos, se entrenan los modelos de la RNA y se generan los prondsticos.

La exposicion de sus componentes principalmente permite evidenciar como se
gestion6 cada etapa critica del procedimiento, preparacion de los datos, disefio del
modelo y visualizacion de los resultados. En consecuencia, se muestra en el Anexo
1y a continuacién se expone el modelo matematico.

- Datos y escalado:
Sea la serie temporal de ventas un item:
(X, X5, . X7}

Donde T = 85 es el ultimo mes historico.
Se aplica normalizacion min-max:

X — min (x)

X, =

= t=12,,....,T.
£ max(x) — min (x) para

- Construccion de ventanas de entrada
Con un tamano de ventana de n= 24:

o , o
x0 =[x, X1y woe vee on Xan1 Y® = Xpin

ParacadaK=1,2, ...... T-n.
Esto genera los pares (X%, () usados en entrenamiento.

- Red Neuronal
La red tiene tres capas:
1. Capa densa 1(64 neuronas, ReLU):

h’l == a(Wlx(k) + bl)
2. Capadensa 2 ( 32 neuronas, ReLU):
hz = a(sz(k) + bz)

3. Capa de salida ( 1 neurona, Lineal):

)’A(k) = Wsh, + bs
- Funcién de pérdida
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El entrenamiento minimiza el error cuadratico medio (MSE)

n
1 A (K)
L =— k) — 2
NZ(y y )
k=1

- Desescalada

_ : NQ
La prediccién normalizada y (o se transforma de nuevo a la escala real:

A (k) _ A (k)

Real — * (max(x) — min(x)) + min (x)

En conclusion, el modelo matematico que representa el codigo es un perceptron
multicapa (MLP) entrenado sobre ventas de 12 0 24 meses de ventas, donde la
prediccién se formula como:

yA = f(xt—23, DL YR TTI T xt)

Con f (.) una composicion de transformaciones lineales y funciones de activacién
ReLU, todo esto se realizé considerando lo expuesto en [8][9].

Descripcion de los datos.

La informacién empleada para esta investigacion proviene de los registros historicos
de ventas de la empresa textil. Se recopilaron datos de diferentes productos durante
un periodo de 78 meses, lo que permitié contar con un conjunto de datos robusto
para el analisis. Por motivos de confidencialidad, los articulos fueron rotulados como
Items 1, ltems 2, ..., evitando asi exponer los nombres comerciales.

Cada serie de tiempos refleja un comportamiento particular, donde se logran
evidenciar patrones estacionales, tendencias estables o en su defecto variaciones
aleatorias segun el producto. Esta diversidad resulto util para probar distintos
meétodos de prondstico, desde enfoques estadisticos tradicionales hasta el uso de
RNA.

En la practica, la actualizacion de los prondsticos se realiza de manera secuencial,
para estimar un periodo determinado, para ello se utilizaron los registros
inmediatamente anteriores, acumulando progresivamente la base de informacion.
Asi, fue posible contrastar el desempefio de los modelos estadisticos frente a la
RNA, con el fin de identificar la metodologia de la demanda en este contexto
productivo.

Consideraciones y supuestos:

Antes de entrenar las RNA, es fundamental llevar a cabo una reprocesamiento de
los datos, lo que incluye tareas como la normalizacion, el tratamiento de valores
faltantes y, en caso de ser necesario, la codificacion de variables categoricas.

La definicion de la arquitectura es otro aspecto clave, el numero de las capas
ocultas, la cantidad de neuronas y funciones de activacion incluyen directamente en
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el desempefio del modelo y deben seleccionarse en funcion de la complejidad del
problema y disponibilidad de los datos.

También, se requiere elegir las funciones de pérdida y las métricas de evaluacion
adecuadas al tipo de tarea, los hiperparametros de entrenamiento, deben ajustarse
cuidadosamente para evitar tanto el sobreajuste como el subajuste,
complementariamente, es necesario dividir los datos en conjuntos de
entrenamiento, validacion y prueba, lo que permite medir el rendimiento de forma
objetiva.

En problemas donde exista riesgo de sobreajuste, se puede aplicar técnicas de
regularizacién (como L1 o L2), para mejorar la capacidad de generalizacion. Si bien
se trabaja con volumenes elevados de datos , conviene recurrir a procesamiento en
paralelo o aprovechar el uso de GPU para optimizar los tiempos de entrenamiento.

Finalmente, se debe tener en cuenta que la implementacién en Python planteada
corresponde a un modelo base y, por lo tanto, requiere ajustes especificos segun
las caracteristicas de los datos y el objetivo del analisis. Las anteriores
consideraciones se relacionan al modelo acoplado de [9]

Resultados

En esta seccion se exponen los resultados derivados de la implementacion del
modelo de las RNA aplicado al prondstico. Para facilitar su analisis, los valores se
organizan en tablas comparativas donde se incluyen los prondsticos estadisticos
junto con los obtenidos mediante la RNA en diferentes topologias.

Posterior, dichos resultados fueron representados graficamente para cada uno de
los items dentro del codigo para su analisis y su proyeccion estadistica obtenidas a
través de las RNA, lo que permite identificar las diferencias en los comportamientos
entre ambos enfoques y valorar el nivel de ajuste que ofrece cada metodologia.
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Prueba 1:

Topologia I

3|5 ]10]9 |81 |12]13 | ¢ | 15 |
‘ Prondstico Estadistico ALY | 238 _ 342 v
e Pronéstico_RNA 335 | 291 | 296 | 317

ITEMS

Prondstico Estadistico e Prondstico_RNA

llustracion 9 Topologia | Fuente: Elaboracion Propia

Prueba 2:

Topologia II

| 3|5 f1w0[9 |8 [1]12]13 | s |
| Pronéstico Estadistico 292 | 238 | 342 |
e Prondstico RNA 362

ITEMS

Pronostico Estadistico e Pronostico_RNA

llustracion 10 Topologia Il Fuente: Elaboracion Propia

Comprobacion de la prueba

En un proceso de investigacion, no siempre los datos cumplen con los supuestos
de normalidad que exigen muchas pruebas estadisticas tradicionales, por esta
razon, cuando se busca comparar el desempefio de dos métodos de prondsticos,
para este caso, uno de base técnica estadistica y otro mediante RNA, resulta
adecuado recurrir a procedimientos paramétricos que brinden resultados confiables
sin depender de dichos supuestos. La prueba de los signos de Kendall se convierte
en una herramienta util para determinar si las diferencias encontradas entre ambos
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enfoques son lo suficientemente consistentes para afirmar que una supera al otro
en precision [9].

Descripcion

La prueba de los signos de Kendall corresponde a un procedimiento estadistico de
tipo paramétrico, disefiado para comparar dos métodos cuando los datos no
cumplen con el supuesto de normalidad. Su finalidad es establecer con que grado
de confianza puede afirmarse que un método analizado ofrece un mejor
comportamiento, de acuerdo con [9], el analisis se basa en contabilizar las
diferencias positivas y negativas entre ambos métodos y verificar las tendencias de
esas diferencias.

Aplicacién

Para la investigacion, la prueba se aplicé para confrontar los resultados obtenidos
mediante un enfoque estadistico tradicional contra los generados por la RNA, para
ello se calcularon los errores absolutos entre las series o items y los valores
pronosticados para cada método.

El procedimiento consiste en obtener las diferencias entre ambos métodos, eliminar
los casos donde estas coincidian, y contabilizar cuantas veces el resultado favorecia
a las RNA frente al modelo estadistico, a partir de este propdsito y mediante las
tablas de referencias de [9], se determind el nivel de confianza que permite
establecer si el desempefio de las RNA resulto mas preciso en comparacion con el
enfoque estadistico.

Prueba 1:

Nivel de

Confianza
3 29 78 37% | -2,26455 1,2%
5 41 78 53%(0,452911 67,5%
10 31 78 40% | -1,81164 3,5%
9 37 78 47% | -0,45291 32,5%
8 54 78 69% | 3,396831 100,0%
1 37 78 47% | -0,45291 32,5%
12 29 78 37%| -2,26455 1,2%
13 35 78 45% | -0,90582 18,3%
14 42 78 54%|0,679366 75,2%
4 36 78 46% | -0,67937 24,8%
15 36 78 46% | -0,67937 24,8%

Tabla 3 Nivel de confianza Topologia | Fuente: Elaboracion propia
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100,0%
80,0%
60,0%
40,0%
20,0%

0,0%

% Confianza

Prueba 2:

Nivel de Confinza - Topologia |

100,0%
67,5% 75,2%
32,5% 32,5% 18 3% 24.8%  24,8%
% 3,5% %
i o OO Ol & 0 61 Al
3 5 10 9 8 1 12 13 14 4 15
ftem
llustracion 11 Grafico Nivel de Confianza Topologia | Fuente: Elaboracion Propia
item v V2 v<V (%) z NW?I de
Confianza
3 40 78 51% 0,2265 59%
5 41 78 53% 0,4529 67%
10 39 78 50% 0,0000 50%
9 42 78 54% 0,6794 75%
8 38 78 49% -0,2265 41%
1 38 78 49% -0,2265 41%
12 35 78 45% -0,9058 18%
13 39 78 50% 0,0000 50%
14 60 78 77% 4,7556 100%
4 43 78 55% 0,9058 82%
15 45 78 58% 1,3587 91%
Tabla 4 Nivel de confianza Topologia Il Fuente: Elaboracion propia
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Nivel de Confinza -Topologia II

100%

100% 75% 82%

0% 5995 7%
0 50% 50%
60% 41% 41%
20%

0%

91%

% Confianza

15

item

llustracion 12 Grafico Nivel de Confianza Topologia Il Fuente: Elaboracién Propia
Consideraciones sobre las métricas de desempeno

Como se observa en la literatura en el aprendizaje automatico, métricas de
precision, recall y accuracy se emplean tipicamente para tareas de clasificacion,
mientras que en contextos de regresion y prondsticos se prefiere medidas como
MAE, RMSE o MAPE para cuantificar el error entre los valores reales y estimados
[26]. Ademas, en estudios aplicados de modelos predictivos se han utilizados
MAPE, MAE y RMSE como elementos de comparacion, entre técnicas de
pronosticos. Por lo tanto, para este trabajo dada la naturaleza de las series
numeéricas de inventarios, se considera importante las métricas de error como
referencia conceptual antes de aplicar la prueba de los signos de kendall.

Analisis:

La tabla N° 3 muestra los resultados de la aplicacion de la prueba de los signos de
Kendall a la Topologia I, en la cual se evaluaron los comportamientos de la RNA
frente al enfoque estadistico tradicional. Los hallazgos evidencian en términos
generales que esta configuracién no alcanzo niveles de confianza altos, ya que la
mayoria de los items se concentran por debajo del 50%, lo que permite identificar
que para el caso de la RNA no logro demostrar que es mejor que el pronodstico
estadistico. A pesar de estos resultados puntuales, el comportamiento global de la
topologia | es mas bien irregular, indicando que su desempefio depende
fuertemente de las condiciones bajo las cuales fue entrenada.

En contraste, la topologia Il ofrece un desempefio mas estable y con resultados mas
favorables en varios items, donde los niveles de confianza superan con amplitud el
umbral del 60%. También se observa valores intermedios, que refuerzan la
evidencia de un rendimiento consistente, si bien, algunos items reflejan un
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comportamiento similar al modelo estadistico, lo cual demuestra una tendencia que
la RNA en esta topologia logra un mejor ajuste y ofrece confiabilidad.

Es importante sefalar que estos resultados no dependen unicamente del contraste
puntual entre las técnicas, sino también de factores asociados al disefio y el
entrenamiento de la RNA, entre ellos se destaca la cantidad y calidad de los datos
histéricos empleados, ya que estos permiten saber que tan delimitado va ser el
volumen de uso y restringe la capacidad de aprendizaje de la red, también, el
numero de neuronas y capas ocultas implementadas, debido a que determinan la
complejidad de la red y la habilidad para captar patrones no lineales o series
temporales y finalmente los parametros de entrenamiento y regularizacion que
basicamente influye en la convergencia y la reduccion sobre ajustada.

En este sentido, el desempefio mas robusto de la topologia Il puede estar asociado
a una mejor configuraciéon de estas variables, lo que favorece la capacidad
predictiva del modelo, no obstante, la eficiencia final de las RNA esta estrechamente
vinculadas a las decisiones de disefio y volumen de informacion utilizada, lo que
resulta de gran importancia para ajustes futuros a estos parametros.

Discusion

El analisis realizado evidencio que la empresa caso de estudio se encuentra en un
nivel de madurez tecnoldégica primaria, lo que implica que su capacidad de
adaptacién a herramientas digitales es aun limitada. Esta situacién coincide con lo
planteado por [22], quienes sefialan que muchas de las pymes colombianas
presentan rezagos significativos en la integracion de tecnologias dentro de sus
procesos productivos, en este sentido, esto representa un reto para alcanzar una
trasformacién organizacional mas profunda.

La aplicacion del método ABC permitio identificar que la concentracion de ventas se
encuentra en un grupo reducido de items, clasificando once de los quince en
categoria A, este hallazgo reafirma lo sefialado por [17], en cuanto a que no todos
los productos tienen el mismo impacto financiero y, por lo tanto, requieren politicas
diferenciadas de control. La concentracion en pocos articulos también explica la
vulnerabilidad de la empresa ante desabastecimientos, ya que la falta de control en
estos productos criticos puede generar interrupciones directas en la produccion.

Por otra parte, la aplicacion del modelo de ARIMA en el prondstico de los items tipo
A demostré su capacidad para ajustarse a los patrones histéricos de consumo,
ofreciendo proyecciones con un grado de realismo aceptable. No obstante, al
comparar sus resultados con los obtenidos mediante la RNA, se evidencio que estas
ultimas poseen una mayor capacidad para identificar tendencias no lineales y captar
comportamientos estacionales complejos. Estos hallazgos coinciden con lo
sefalado por lo autores como [9], quienes resaltan el potencial de las RNA para
superar las limitaciones de los métodos estadisticos tradicionales. En consecuencia,
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aunque ARIMA continua siendo una herramienta soélida, el uso de técnicas de
aprendizaje automatico se presenta como una alternativa en escenarios
caracterizados por una alta variabilidad en la demanda.

Asimismo, la seleccion diferenciada de modelos de control de inventarios segun la
clasificacion resulta fundamental para optimizar los recursos de la empresa.
Mientras que el modelo EOQ fue pertinente para los items de mayor rotacion, el
sistema de revision periddica y los métodos simples, resultaron suficientes para los
productos clases B y C. Esta adaptacion metodoloégica no solo valida lo propuesto
por la literatura [17], sino que también refuerza la idea de que la eficiencia en la
gestion de inventarios depende de un disefio flexible que se ajuste a las
caracteristicas especificas de cada empresa.

Finalmente, la implementacion de la RNA evidencio un mayor nivel de precisién en
los prondsticos en comparacion con los métodos convencionales. Este resultado
reviste especial importancia, pues confirma la viabilidad de aplicar técnicas de IA en
entornos empresariales rurales con limitaciones tecnoldgicas, siempre que se
cuente con registros histéricos adecuados. Sin embargo, también se reconoce que
la efectividad de las RNA esta condicionada por factores como la calidad de los
datos, la definicion de la arquitectura y el proceso de entrenamiento, aspectos que
aun no se encuentran plenamente desarrollados en la empresa caso de estudio.

En conjunto, los resultados permiten afirmar que la transicion hacia un sistema de
control de inventarios apoyado de técnicas avanzadas representa una oportunidad
clave para la empresa. Sin embargo, este proceso debe ir acompafado de un
fortalecimiento en la cultura tecnolégica y la planeacion estratégica, de manera que
la digitalizacidn no se limita al control de inventarios, sino que se integre como un
eje trasversal de la gestion empresarial de cada empresa.

Conclusiones

- Lainvestigacion permiti6 demostrar que las RNA representan una alternativa
viable para el prondstico y control de los inventarios en las Pymes, al ofrecer
resultados superiores en determinados items frente a los métodos
estadisticos tradicionales. Estos hallazgos refuerzan la premisa de que la
capacidad de las RNA para modelar relaciones no lineales constituye una
ventaja significativa en entornos caracterizados por una alta variabilidad de
la demanda.

- El andlisis del nivel de madurez digital de la empresa caso estudio mostro
que, aunque existe un uso inicial de herramientas como Excel, aun persisten
limitaciones para la adopcidon de modelos avanzados inteligentes por medio
de la inteligencia artificial. Estos hallazgos coinciden con estudios que
sefalan la necesidad de fortalecer las competencias digitales en las Pymes
antes de emprender procesos de transformacion tecnolégica.

- La aplicacion de la prueba de los signos permitié realizar una comparacion
objetiva entre los prondsticos estadisticos y los obtenidos mediante la RNA.
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Si bien no en todos los casos se evidencio diferencia significativa, se
identificaron items con niveles de confianza superiores al 80%, lo que valida
el potencial de las RNA como un recurso solido de apoyo para la gestion de
inventarios.

La metodologia planteada, estructura en cinco etapas (diagndstico, madurez
digital, control de inventarios, implementacion de RNA y caso de estudio),
demostrando ser un marco practico y adaptable para empresas de recursos
limitados, ofreciendo una ruta progresiva hacia la digitalizacién.

Si bien los resultados son prometedores, su alcance depende en gran medida
de factores como la cantidad y calidad de los datos histéricos, la correcta
definicion de la arquitectura de la RNA (numero de capas y neuronas) y la
disposicion organizacional para asumir cambios tecnoldgicos.

El analisis de madurez digital evidencio que este instrumento no solo permite
diagnosticar el nivel de preparacion tecnologica de la organizacién, sino que
también constituye un factor clave para valorar la viabilidad de implementar
soluciones avanzadas como las RNA. Un nivel bajo de madurez puede
restringir el impacto de estas herramientas, mientras que un entorno mas
desarrollado favorece su integracion y sostenibilidad en el largo plazo.

Los hallazgos muestran que la problematica del control de los inventarios
trasciende de la simple gestidén de las existencias, ya que esta directamente
vinculado con la capacidad de la Pyme para tomar decisiones estratégicas
en escenarios de incertidumbre. En este sentido, la incorporacién gradual de
herramientas de |IA como las RNA soportadas en procesos de maduracion
digital, constituye una via sélida para incrementar la eficiencia operativa y
fortalecer la competitividad en mercados dinamicos.

Recomendaciones

Considerar la posibilidad de complementar el modelo ABC tradicional con
enfoques mas dinamicos que respondan mejor a la volatilidad de la
demanda, evitando asi limitaciones en la segmentacion del producto.
Ampliar el estudio a un numero de empresas de diferentes sectores, con el
fin de validad la aplicabilidad del modelo en contextos mas variables y
robustos para observar el comportamiento.

Explorar la incorporacién de otros algoritmos de aprendizaje automatico,
como es el caso de maquinas de soporte vectorial, bosques aleatorios, o
redes LSTM y constatarlos con la RNA para determinar cual ofrece mayor
precision en escenarios de demanda fluctuante.

Incrementar la base de datos historicos disponibles para el entrenamiento de
las RNA, ya que un mayor volumen y diversidad de datos fortalece la
capacidad predictiva del modelo y reduce el riesgo de sobreajuste.
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- Integrar el modelo de prondstico con sistemas de informacion empresariales
(ERP o plataformas en la nube) para automatizar el control de los inventarios
y facilitar su aplicacion en tiempo real.

- Realizar estudios longitudinales que permitan evaluar el impacto de la
adopcion de la RNA en el desempefio organizacional a largo plazo,
considerando indicadores como reduccion de costos, mejorando en los
niveles de servicio y optimizacion de inventarios.

- Incorporar conexiones del modelo con sistemas ERP o MRP Il facilitando la
automatizacion del control de inventarios y asegurando su estabilidad en la
operacion real de las empresas.
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Anexo 2. Tabla de datos signos de Kendall Topologia |

Topologia |

Nivel de

Confianza
3 29 78 37%| -2,26455 1,2%
5 41 78 53%|0,452911 67,5%
10 31 78 40% | -1,81164 3,5%
9 37 78 47% | -0,45291 32,5%
8 54 78 69% | 3,396831 100,0%
1 37 78 47% | -0,45291 32,5%
12 29 78 37% | -2,26455 1,2%
13 35 78 45% | -0,90582 18,3%
14 42 78 54%|0,679366 75,2%
4 36 78 46% | -0,67937 24,8%
15 36 78 46% | -0,67937 24,8%

Anexo 3. Tabla de datos signos de Kendall Topologia Il

Topologia ll

item v V2 v<V (%) z NM?I de
Confianza
3 40 78 51% 0,2265 59%
5 41 78 53% 0,4529 67%
10 39 78 50% 0,0000 50%
9 42 78 54% 0,6794 75%
8 38 78 49% -0,2265 41%
1 38 78 49% -0,2265 41%
12 35 78 45% -0,9058 18%
13 39 78 50% 0,0000 50%
14 60 78 77% 4,7556 100%
4 43 78 55% 0,9058 82%
15 45 78 58% 1,3587 91%
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