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RESUMEN
Este trabajo de titulacion tiene como objetivo desarrollar una solucién basada en
inteligencia artificial (1A) para optimizar la gestion de inventarios en las
microempresas y medianas empresas (PYMES) del Ecuador. Esto se lograra
mediante la deteccion automatica de anomalias y la correccion de kardex de
inventario en el sistema Makipos, que utiliza la empresa QuipuSoft. La propuesta
busca mejorar la precision de los registros, reducir errores humanos y ofrecer
herramientas mas eficientes para la toma de decisiones comerciales. La
metodologia empleada utiliza algoritmos de IA como Isolation Forest y One-Class
SVM para identificar anomalias, y Random Forests para predecir ganancias por
producto. El entrenamiento del modelo resulté en una precision del 99.9 %, usando
datos histéricos de ventas, compras y movimientos de inventario. La solucion se
creara usando una interfaz de programacion de aplicaciones REST, que se
desarrollara con Django Rest Framework. También se incluiran microservicios
hechos con Node.js y Hapi.js, o que asegurara una integracion dptima en el sistema
actual. El objetivo de este estudio es el descubrimiento de evidencias iniciales y
progresos destacables en la exactitud del registro de inventarios y en la eficacia en
la gestion de datos histéricos. Este trabajo representa un aporte valioso para las
PYMES ecuatorianas, al fortalecer su capacidad para gestionar recursos, tomar

decisiones estratégicas y mejorar su competitividad en el mercado.

PALABRAS CLAVE: Inteligencia Artificial, Deteccion de anomalias,

Prediccion de ganancias, Kardex de inventarios, PYMES.



MAESTRIA EN CIENCIAS

Title: Application of Artificial Intelligence for the detection of anomalies and
automatic correction of kardex in inventory management, as a foundation for the

prediction of earnings per product in QuipuSoft, Latacunga.
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ABSTRACT

The purpose of this work is to develop a solution based on Atrtificial Intelligence
(Al) to optimize inventory management in small and medium-sized enterprises
(SMEs) in Ecuador, through the automatic detection of anomalies and the
correction of the inventory Kardex in the Makipos system, used by the company
QuipuSoft. The purpose of this degree research project is to improve the accuracy
of the records, reduce human errors and offer more efficient tools for commercial
decision making. The methodology employed contemplates the use of Al
algorithms such as Isolation Forest and One-Class SVM for the identification of
anomalies, and Random Forests for the prediction of earnings per product, having
as a result of the training of the model an accuracy of 99%, using historical records
of sales, purchases and inventory movements.The solution will be built using a
REST application programming interface developed with the Django Rest
Framework, complemented by microservices built with Node.js and Hapi.js, which
ensures an efficient integration into the current system.The objective of this study
is the discovery of initial evidence and remarkable progress in the accuracy of
inventory recording and efficiency in the management of historical data. This work
represents a significant contribution to Ecuadorian SMEs, by strengthening their
ability to manage their resources, make strategic decisions and improve their
competitiveness in the marketplace.

KEYWORD: Atrtificial Intelligence, Anomaly Detection, Profit Prediction,
Inventory Kardex, SMEs.
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INTRODUCCION

La trasformacion tecnoldgica ha permitido a las organizaciones gestionar grandes
volumenes de datos dando lugar al Big Data, que ha revolucionado la toma de
decisiones empresariales. Dentro del marco de las medianas y microempresas
(PYMES) en Ecuador, la administracion eficaz de inventarios y la facturacién
electronica constituyen elementos fundamentales para su evolucion y

competitividad.

Comprender y utilizar estos datos es clave para optimizar procesos, mejorar el
servicio y lograr mejores resultados empresariales. La mineria de datos, esencial en
el analisis de Big Data, utiliza algoritmos y técnicas estadisticas para identificar

patrones y tendencias ocultas.

Python es uno de los lenguajes méas usados en andlisis de datos, gracias a su
versatilidad y a bibliotecas como Pandas, NumPy, Scikit-learn y Matplotlib, que
permiten manipular, analizar y visualizar informacion eficientemente. Este
proyecto tiene como finalidad la elaboracion de una interfaz de programacion de
aplicaciones (API) fundamentada en la inteligencia artificial (1A), empleando el
marco de trabajo Django Rest. El propoésito es identificar anomalias, rectificar
automaticamente el Kardex de inventarios, anticipar ventas y adquisiciones, y
asistir a las pymes en la toma de decisiones fundamentadas en relacion con su

administracion de inventarios.

El software ERP Odoo integra instrumentos de inteligencia artificial en la gestion
empresarial. Existen soluciones comerciales avanzadas para esto. Las soluciones
comerciales como Odoo son costosas y poco accesibles para muchas PYMES en
Ecuador. Por ello, se propone una solucién personalizada y asequible. En el caso de
QuipuSoft, que posee un alto volumen de datos sin explotar, se desarrollard una

API con microservicios para detectar anomalias y proyectar necesidades futuras.



La investigacion se estructura en diversas secciones. Se proporciona una evaluacion
tedrica de los principios esenciales vinculados con la mineria de datos, Python,
Django Rest Framework y sus respectivas aplicaciones en el &mbito comercial. Se
dard una descripcion detallada de las herramientas y técnicas utilizadas en el
desarrollo de la interfaz de programacion de aplicaciones (API). Se presentan los
hallazgos obtenidos y se subrayan los patrones identificados y su impacto en latoma
de decisiones. Se expondran las conclusiones y recomendaciones, proponiendo

optimizaciones para implementaciones futuras.

La instauracion de microservicios basados en la inteligencia artificial ofrece una
oportunidad innovadora y eficiente para que las empresas de escasa y mediana
escala transformen sus datos en informacion de valor.

Esta metodologia optimizara la gestion de inventarios, fortalecera la toma de

decisiones basada en datos y mejorara el servicio al cliente.

Justificacion

El desarrollo de las microempresas y medianas empresas (PYMES) en Ecuador esta
intimamente relacionado con su habilidad para administrar sus recursos de forma
eficaz, especialmente en sectores fundamentales como la administracién de
inventarios y la facturacion electronica. No obstante, la gestion convencional de
estas operaciones no siempre es adecuada para satisfacer las exigencias del mercado

contemporaneo, caracterizado por su creciente complejidad y competitividad.

La necesidad de procesar cuantiosos volimenes de datos representa tanto una
oportunidad como un desafio: transformar esa informacion en conocimiento atil y
accionable puede marcar la diferencia entre el estancamiento y el crecimiento
empresarial. La empresa ecuatoriana QuipuSoft ha identificado la necesidad
urgente de implementar herramientas avanzadas de analisis de datos para asistir a
las PYMES en la optimizacion de la gestion de inventarios y en la toma de

decisiones estratégicas basadas en evidencia.



Sin embargo, las soluciones tecnoldgicas de anélisis predictivo y deteccion de
anomalias disponibles en el mercado suelen tener un costo elevado, lo que limita su
accesibilidad para muchas PYMES. Ante esta situacion, es necesario desarrollar
una API basada en inteligencia artificial (IA) que detecte irregularidades en el
kardex de inventarios, corrija automéaticamente los registros erréneos y proyecte las
ventas futuras. Todo esto debe lograrse a un costo asequible y adaptado a la realidad

operativa de estas empresas.

Desarrollaremos esta solucién en Python. Utilizaremos herramientas como Django
Rest Framework para construir servicios RESTful y bibliotecas especializadas
como Pandas, NumPy, Scikit-learn y Matplotlib para tratar, analizar y visualizar los
datos. Se usaran algoritmos para detectar anomalias como Isolation Forest y One-
Class SVM, ademés de modelos que predicen ganancias con Random Forests y
otras técnicas de aprendizaje supervisado.

La relevancia de este trabajo radica en proporcionar a las PYMES una herramienta
tecnoldgica innovadora, escalable, personalizable y financieramente accesible que
facilite la toma de decisiones informadas, mejore el control de inventarios y
contribuya a la eficiencia operativa. Mediante una APl de microservicios con
capacidades de analisis y prediccion, las empresas podran anticipar problemas,

ajustar sus estrategias de inventario y reducir sus costos operativos.

En resumen, este trabajo de tesis no solo busca mejorar la administracion interna de
las empresas, sino también impulsar el desarrollo econémico del sector PYME en
Ecuador, dotandolas de capacidades analiticas avanzadas para competir en un

entorno econdmico cada vez més exigente y dindmico.



Planteamiento del problema

La gestion eficiente de inventarios constituye uno de los desafios mas significativos
que enfrentan las modestas y medianas empresas (PYMES) en Ecuador,
particularmente aquellas que utilizan el sistema Makipos para la facturacion
electronica y el control de inventario. Aunque Makipos facilita el registro digital de
operaciones, muchas entidades aun enfrentan errores operativos debido a la falta de
herramientas inteligentes que identifiquen, prevengan y corrijan automaticamente
inconsistencias en el Kardex.

Las fallas frecuentes incluyen la inclusion errénea de productos, la duplicacion de
movimientos, errores en las cantidades registradas o en los precios de costo, y
omisiones que afectan la trazabilidad del inventario. Estos errores repercuten
directamente en la exactitud de los datos, afectando la toma de decisiones, la
planificacion de compras y la evaluacion real de la rentabilidad por producto.

En un entorno cada vez mas competitivo, las empresas requieren soluciones
tecnoldgicas que garanticen la integridad y fiabilidad de sus datos operativos,
especialmente en tiempo real. La capacidad de detectar anomalias automaticamente
y anticipar las ganancias esperadas por producto no solo optimiza la operatividad,
sino que brinda a las empresas una ventaja estratégica clave para mantenerse
sostenibles.

Sin embargo, la mayoria de las PYMES no dispone de herramientas accesibles que
incorporen inteligencia artificial en sus procesos de gestion de inventario. Se puede
cerrar esta brecha tecnoldgica creando una solucién con 1A que ayude a detectar
errores y proyectar ingresos, todo esto dentro del funcionamiento del sistema
Makipos.

Para el desarrollo del sistema propuesto, se extrajo una base de datos representativa
del sistema Makipos, compuesta por aproximadamente 146,358 registros generados
por la compafiia QuipuSoft. Esta informacion, proveniente de operaciones reales de
ventas y movimientos de inventario de la sucursal que pertenece a la empresa
usuaria y duefia del sistema Makipos, fue fundamental para entrenar y validar los

modelos de analisis.



Los campos considerados incluyen identificadores de productos y sucursales
“product id” y “subsidiary id”, cantidad vendida “quantity out”, precio de venta
“price”, precio de costo “price cost”, fecha de transaccion “created at” y el margen
de ganancia “profit”, calculado como “price - price _cost” * quantity out, ademas
del nombre y codigo del producto. Los datos fueron tratados y transformados
utilizando técnicas de preprocesamiento con Pandas y NumPy, y posteriormente
divididos en conjuntos de entrenamiento y prueba para la evaluacion de modelos
tanto supervisados como no supervisados.

De este modo, se propone la formulacion siguiente del problema:

¢Como pueden las técnicas de inteligencia artificial mejorar la identificacion y
correccion de anomalias en el Kardex de inventarios de las pequefias y medianas

empresas ecuatorianas que usan el sistema Makipos?

Hipotesis o preguntas de investigacion
La aplicacion de algoritmos de inteligencia artificial en el sistema Makipos permite
detectar anomalias en el Kardex y predecir las ganancias por producto, mejorando

asi la toma de decisiones estratégicas en las PYMES.



Objetivos de la Investigacion

Objetivo general
Desarrollar una API basada en técnicas de inteligencia artificial que detecte
anomalias y prediga ganancias por producto en el kardex de inventario del sistema
Makipos, con el fin de optimizar la gestion de inventarios y apoyar la toma de

decisiones estratégicas en las PYMES ecuatorianas.

Objetivos especificos

Aplicar algoritmos de deteccion de anomalias, Isolation Forest, One-Class SVM,
DBSCAN, sobre los datos historicos del Kardex, con el fin de identificar registros

inconsistentes.

Entrenar un modelo predictivo Random Forest para estimar la ganancia por
producto, utilizando variables histéricas como cantidad vendida, precio de venta y

costo.

Integrar los modelos entrenados en una APl RESTful construida con Django Rest
Framework, para facilitar su consumo desde el sistema Makipos y otros servicios

externos.



1. CAPITULO I. FUNDAMENTACION TEORICA

1.1.Inteligencia artificial

La inteligencia artificial (IA) es un campo de la informética que desarrolla
sistemas capaces de realizar tareas que normalmente requieren inteligencia
humana, como el aprendizaje, la toma de decisiones y el reconocimiento de
patrones (Contreras, 2024). En este estudio, la 1A se aplica principalmente a la
deteccion automatica de anomalias y la prediccion de ganancias en sistemas de
inventario, utilizando algoritmos como Isolation Forest, One-Class SVM y

Random Forest.

1.2.Enfoques para comprender la 1A

En uno de sus estudios, titulado "Computadoras e inteligencia”, Alan Turing
exploro la posibilidad de que las maquinas posean la capacidad de pensar. Los
conceptos teoricos y filoséficos son proporcionados (Amazon, Amazon, 2024).
Asi, se ha formado la idea de inteligencia artificial, que hoy en dia se usa en
diferentes sectores industriales, como las redes neuronales, el aprendizaje
automatico, la robdtica, el procesamiento del lenguaje natural y los sistemas

expertos.

1.2.1. Definicion técnica

En el d&mbito académico, la inteligencia artificial se refiere al area de la
informatica que se dedica a crear sistemas que pueden realizar tareas que
imitan procesos de pensamiento humano, como el aprendizaje automatico y

el procesamiento del lenguaje natural (Han J. K., 2012).

1.2.2. Definicién funcional

La inteligencia artificial se refiere a cualquier sistema capaz de interpretar datos,
adquirir conocimientos de ellos y aplicar dicho aprendizaje para lograr metas
concretas con adaptabilidad (Russell, 2020).



1.3.Factores

1.3.1. Optimizacion de procesos

Al analizar datos histéricos, factores socioeconémicos, politicos y tendencias
del mercado, la inteligencia artificial se presenta como una herramienta Util para
gestionar correctamente los volumenes de compra. Esto ayuda a reducir los

costos de almacenamiento y a mantener la cantidad que el mercado necesita
(Kumar, 2020).

1.3.2. Prediccion en la demanda

La inteligencia artificial tiene la capacidad de examinar datos historicos,
tendencias de mercado y patrones de consumo con el fin de pronosticar la
demanda futura con mayor exactitud, lo que permite prevenir el exceso de

inventario y minimizar el riesgo de desabastecimiento (Smith, 2019).

1.3.3. Gestion inteligente de inventario

Mediante la implementacion de algoritmos de inteligencia artificial, se
instauran sistemas de almacenamiento, surtido y gestion de stock que optimizan
el espacio y disminuyen los recursos necesarios. Esto incide directamente en los
costos asociados con la gestion y almacenamiento de productos (Raghupathi,
2014).

1.3.4. Mantenimientos predictivos

La inteligencia artificial puede monitorear los estados del kardex y predecir
fallos de costos o necesidades de mantenimiento antes de que ocurran. Esto para
generar una planificacion proactiva mediante una notificacion y evitando

interrupciones no planificadas (Liao, 2019).



1.4.La inteligencia artificial y su impacto en la gestion de inventario

1.4.1. Definicién

Con la evolucion de la industria y las herramientas tecnoldgicas en el area del
comercio de las microempresas y medianas empresas (PYMES) en el siglo XXI,
que inicio en el 2001 — 2010. Es evidente la presencia frecuente de sistemas y
algoritmos en un ambito de gran importancia, el inventario. Este se construye
con una gran cantidad de datos (Big Data) en el ciberespacio. Mediante la
operacion de la inteligencia artificial, gestiona los riesgos con eficiencia y
eficacia, reduce los costos l6gicos y proporciona un control amplio y eficiente
(Floridi, 2018).

1.4.2. Ventajas
e Prediccion de la demanda: La IA puede analizar datos historicos,
tendencias de mercado y patrones de consumo para predecir la demanda
futura con mayor precision. Permitiendo asi evitar el exceso de
inventario. Reducir el riesgo de rotura de stock, optimizar la
planificacion de compra (Smith, 2019).

e Optimizacion del inventario: Los algoritmos de inteligencia artificial
tienen la capacidad de establecer niveles Optimos de inventario,
ajustandose en tiempo real en funcién de la demanda, temporadas o
promociones, lo que contribuye a la minimizacion de costos de
almacenamiento y a la optimizacion de la eficiencia operativa
(Raghupathi, 2014).

e Automatizacion y reduccion de errores: La IA puede aumentar tareas
como el conteo de inventario, la gestion de pedidos y la actualizacion de
registros, reduciendo errores humanos (Kumar, 2020).
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1.5.Modelos de prediccion de ganancias

1.5.1.

Definicidn: Creemos que varios tipos de variables contribuyen a la prediccion
de las ganancias futuras de una empresa. Estas varian desde datos contables
disponibles a una frecuencia trimestral hasta datos de mercado diario, asi como
factores invariables en el tiempo, como la industria de la empresa o el trimestre
en el que se realiza un anuncio de ganancias. Los modelos clasicos, como las
regresiones transversales o los modelos de series temporales, no pueden
manejar distintos tipos de datos o presentan sesgos de supervivencia o éxito
(Bertsimas, 2021).

1.6.Busines intelelligence

1.6.1.

1.6.2.

Definicion: Business Intelligence (BI) o inteligencia de negocios se
refiere al conjunto de estrategias, herramientas y procesos enfocados en
la administracion y creacion de conocimiento a través del analisis de
datos existentes en una organizacion.

Su objetivo principal es transformar datos en informacion util para la
toma de decisiones, mejorando asi la competitividad empresarial. Bl se
sustenta en tres pilares fundamentales: sistemas de informacion,

innovacion y procesos de toma de decisiones (Berstel, 2019).

Caracteristicas

Tabla 1 Caracteristicas Busines Intelelligence

Sistemas

Informacién almacenamiento y andlisis de datos para generar

de | Herramientas tecnoldgicas que permiten la recopilacion,

conocimiento (Berstel, 2019).

Innovacion Procesos continuos de mejora en productos, servicios y

operaciones, que permiten a las empresas mantenerse

competitivas (Kumar, 2020).

Toma de decisiones | Metodologias y politicas que facilitan la toma de

decisiones basadas en datos y analisis, lo que aumenta la

eficiencia y eficacia de la organizacion (Berstel, 2019).
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1.6.3. Ventajas

Tabla 2 Ventajas Busines Intelelligence

Mejora en la toma de

Al proporcionar informacion precisa y en tiempo real,

decisiones. Bl permite a los directivos tomar decisiones mas
informadas y estratégicas (Berstel, 2019).

Aumento de la | La gestion del conocimiento y la innovacion ayudan a

competitividad las empresas a diferenciarse de la competencia y a
adaptarse a los cambios del mercado (Kumar, 2020).

Optimizacion de | Bl permite identificar areas de mejora en los procesos

[procesos

internos, lo que se traduce en una mayor eficiencia

operativa (Berstel, 2019).

Ventaja competitiva

sostenible

El conocimiento y la innovacién son complejos de
imitar, lo que otorga a las empresas una ventaja

competitiva duradera (Berstel, 2019).

Integracion de datos

Bl facilita la integracion de datos de diversas fuentes, lo
que permite una vision mas completa del negocio
(Berstel, 2019).

1.6.4. Desventajas

Tabla 3 Desventajas Busines Intelelligence

Costos de

implementacion

La implementacién de sistemas de Bl puede ser costosa,
especialmente para pequefias y medianas empresas
(Berstel, 2019).

Complejidad La gestion y analisis de grandes volimenes de datos

técnica requiere personal especializado y herramientas avanzadas,
lo que puede ser un desafio para algunas organizaciones
(Kumar, 2020).

Resistencia al | La adopcion de nuevas tecnologias y procesos puede

cambio encontrar resistencia por parte de los empleados,

especialmente si no estan familiarizados con las

herramientas de Bl (Berstel, 2019).
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Dependencia de la | La efectividad de Bl depende en gran medida de la calidad

calidad de los datos | y precision de los datos recopilados. Datos incompletos o

inexactos pueden llevar a decisiones erroneas (Berstel,
2019).

Sobrecarga

informacién

de | El exceso de datos puede abrumar a los tomadores de

decisiones, dificultando la identificacion de informacion

relevante (Kumar, 2020).

1.7.Data Analytics

1.71

1.7.2

Definicion: Big Data se refiere al compendio de tecnologias,
técnicas y procedimientos concebidos para la gestion eficaz de
ingentes volimenes de datos que resultan inviables para los sistemas
convencionales de bases de datos. Se distinguen estos datos por su
volumen, diversidad, velocidad y veracidad. Big Data no se limita a
la magnitud de los datos, sino que también contempla la habilidad
para procesarlos y analizarlos con el fin de extraer informacién
valiosa que respalda la toma de decisiones (Raghupathi, 2014).

Caracteristicas

Tabla 4 Caracteristicas Data Analytics

Volumen

Denota el volumen considerable de datos producidos por diversas
fuentes, incluyendo redes sociales, sensores y transacciones
(Raghupathi, 2014).

Variedad

Los datos pueden ser organizados de diversas formas, ya sea de
manera estructurada, como en bases de datos relacionales,
semiestructurada, como en documentos XML o JSON, o no
estructurada, como en archivos de texto sin formato, iméagenes o
videos (Raghupathi, 2014).

Velocidad

Los datos se generan y deben procesarse a alta velocidad,

especialmente en aplicaciones en tiempo real (Raghupathi, 2014).

Veracidad

Se refiere a la calidad y confiabilidad de los datos, ya que no todos
los datos generados son utiles o precisos (Raghupathi, 2014).
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1.7.3. Ventajas

Tabla 5 Ventajas Data Analytics

Mejora en la | Al analizar vastos volumenes de datos, las empresas pueden
toma de | tomar decisiones mas informadas y estratégicas (Raghupathi,
decisiones. 2014).

Optimizacion Big Data permite identificar patrones y tendencias que ayudan

de procesos

a optimizar procesos internos, como la gestion de inventarios
(Raghupathi, 2014).

Personalizacion

Permite ofrecer productos y servicios personalizados basados
en el andlisis del comportamiento del cliente (Raghupathi,
2014).

Innovacion Facilita la identificacion de nuevas oportunidades de negocio
y la creacion de productos innovadores (Raghupathi, 2014).

Eficiencia Al automatizar el andlisis de datos, se reduce el tiempo y los

operativa costos asociados con la gestion manual de informacion

(Raghupathi, 2014).

1.7.4. Desventajas

Tabla 6 Desventajas Data Analytics

Costos de | La infraestructura necesaria para manejar Big Data puede ser
implementaci | costosa, especialmente para pequefias y medianas empresas
on (Raghupathi, 2014).
Complejidad | Requiere personal especializado en tecnologias como Hadoop,
técnica Spark y herramientas de anélisis avanzado (Raghupathi, 2014).
Privacidad vy | El manejo de considerables volumenes de datos puede generar
seguridad preocupaciones sobre la privacidad y la seguridad de la
informacion (Raghupathi, 2014).
Calidad de los | No todos los datos recopilados son utiles o precisos, lo que
datos puede afectar la calidad del analisis (Raghupathi, 2014).
Sobrecarga de | EI exceso de datos puede dificultar la identificacion de
informacion informacion relevante (Raghupathi, 2014).
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1.8. Aplicacion de Big Data en el manejo de inventario y kardex
El manejo de inventario y kardex (registro de entradas y salidas de productos) es
un area donde Big Data puede tener un impacto significativo. Aqui se describen
algunas aplicaciones:
18.1.Prondstico de demanda: Big Data facilita el anélisis de patrones de
adquisicion, tendencias del mercado y factores exdgenos (como las
condiciones climaticas) con el fin de prever la demanda de productos.
Esta medida contribuye a la optimizacion de los niveles de inventario
y a la prevencion de excesos o deficiencias de stock (Raghupathi,
2014).

18.2.0ptimizacion de inventario: Al analizar datos historicos y en tiempo
real, las empresas pueden determinar cudndo y cuanto reabastecer,
reduciendo costos de almacenamiento y minimizando el riesgo de

obsolescencia (Raghupathi, 2014).

18.3.Gestidn de proveedores: Big Data puede analizar el desempefio de
los proveedores en términos de tiempos de entrega, calidad de
productos y costos, lo que permite seleccionar a los mejores
proveedores y negociar condiciones mas favorables (Raghupathi,
2014).

18.4.Deteccion de anomalias: A través del analisis de datos en tiempo
real, es posible identificar anomalias en el inventario, tales como
robos, pérdidas o errores en la documentacion de entradas y salidas
(Raghupathi, 2014).

18.5.Automatizacion del kardex: Big Data, junto con tecnologias como
0T (Internet de las Cosas), puede automatizar el registro de entradas
y salidas de productos, reduciendo errores humanos y mejorando la

precision del kardex (Raghupathi, 2014).
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18.6.Andlisis de tendencia: Al analizar datos historicos y actuales, las
empresas pueden identificar tendencias de consumo y ajustar su

inventario para satisfacer las necesidades del mercado.

Big Data constituye un instrumento potente que, cuando se implementa
adecuadamente, tiene el potencial de revolucionar la administracion de inventario
y la gestidn de registro de inventario en las organizaciones empresariales. A través
del analisis de vastos volumenes de datos, las organizaciones pueden optimizar sus
procesos, reducir costos y mejorar la toma de decisiones. Sin embargo, su
implementacién requiere una inversion significativa en tecnologia y personal
capacitado, asi como una gestién cuidadosa de la privacidad y la seguridad de los
datos. En el contexto del manejo de inventario, Big Data ofrece ventajas como la
prediccion de demanda, la optimizacién de stock y la deteccion de anomalias, lo
que lo convierte en una herramienta esencial para empresas que buscan mantenerse

competitivas en un entorno dindmico y cambiante (Raghupathi, 2014).

1.9. Arquitecturay disefio de microservicios y DevOps

1.9.1. Concepto de microservicios

Los microservicios son una forma de disefiar aplicaciones usando varios servicios
que son independientes, pueden crecer, trabajan juntos, evolucionan y se adaptan
a sistemas complejos (Newman, 2015).

Los microservicios surgen para resolver las limitaciones de los sistemas
monoliticos, que se caracterizan por tener los servicios como una sola unidad y

usar los mismos recursos de computacion.
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1.9.2. DevOps

DevOps posibilita la coordinacion y colaboracién de roles anteriormente
desatendidos, tales como el desarrollo, las operaciones de tecnologia de la
informacion, la ingenieria de calidad y la seguridad, con el fin de generar productos
de mayor calidad y fiabilidad. Al adoptar una cultura DevOps, junto con las
practicas y herramientas correspondientes, los equipos pueden responder de
manera mas eficiente a las necesidades de los clientes, incrementar la confianza en

las aplicaciones que desarrollan y lograr los objetivos comerciales con mayor

celeridad (Humble, 2016).
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Figura. 1 Arquitectura de DevOps (Humble, 2016).

1.10. Principios de arquitectura de microservicio

Los microservicios constituyen un estilo arquitectonico que configura una
aplicacion como una agrupacion de servicios pequefios, autbnomos y desplegables
de forma auténoma. Cada microservicio tiene un propdésito Unico y bien definido, y
se comunica con otros microservicios a través de mecanismos ligeros, como APIs
RESTful o mensajes (Newman, 2015). A continuacion, se presentan los principios

clave de la arquitectura de microservicios:
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1.10.1.

1.10.2.

1.10.3.

1.10.4.

1.10.5.

1.10.6.

1.10.7.

Autonomia: Cada microservicio es autbonomo Y tiene la capacidad de ser
desarrollado, desplegado y escalado de forma autonoma. Esto posibilita

que los equipos operen de manera paralela sin interferir con otros servicios.

Especializacion: Cada microservicio tiene una responsabilidad Unica y
bien definida. Por ejemplo, un microservicio podria encargarse del manejo

de usuarios, mientras que otro se enfoca en el procesamiento de pagos.

Despliegue independiente: Los microservicios pueden ser implementados
de forma autonoma, lo cual simplifica la implementacion continua y la

entrega continua (CI/CD).

Comunicacion ligera: Los microservicios se comunican entre si a través
de APIs ligeras, como REST o mensajes asincronos (por ejemplo, mediante

colas de mensajes como RabbitMQ o Kafka).

Resiliencia: Los microservicios estan disefiados para ser tolerantes a
fallos. Si un microservicio falla, no deberia afectar a todo el sistema, ya

que los demas servicios pueden seguir funcionando.

Escalabilidad independiente: Cada microservicio puede ser escalado de
forma auténoma en funcion de la demanda, lo que facilita una optimizacion

del uso de los recursos y una optimizacion de la utilizacion de los mismos.
Gobernanza Descentralizada: Los equipos pueden elegir las tecnologias

y herramientas que mejor se adapten a sus necesidades, lo que fomenta la

innovacion y la flexibilidad.
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1.11. Aplicacion de microservicios en el manejo de inventario y kardex

El manejo de inventario y kardex es un area donde la arquitectura de microservicios
puede ser particularmente beneficiosa, especialmente en entornos donde la
escalabilidad, la flexibilidad y la independencia de los servicios son criticas
(Newman, 2015). A continuacion, se describe como se podria aplicar la arquitectura

de microservicios en este contexto:

1.11.1. Microservicio de gestion de productos: Encargado de la creacion,

actualizacion y eliminacion de productos en el inventario.

1.11.2. Microservicio de movimientos de inventario: Gestiona las entradas y
salidas de productos (kardex), incluyendo compras, ventas, devoluciones y

ajustes de inventario.

1.11.3. Microservicio de Almacenes: Gestiona la ubicacion fisica de los

productos en diferentes almacenes o bodegas.

1.11.4. Microservicio de Reportes: Genera reportes de inventario, kardex y otros

analisis relacionados con el stock.

1.11.5. Microservicio de Notificaciones: Envia alertas y notificaciones sobre

niveles bajos de inventario, movimientos criticos, etc.

1.12. Disefio de microservicios para sistema distribuidos

Se presenta un disefio de arquitectura fundamentado en microservicios y DevOps
para una ingenieria de software constante. Existe una distincion clara entre el
entorno de desarrollo y el de operaciones o produccion. Ambos se sustentan en
infraestructuras en la nube, y DevOps actia como un vinculo transversal que
conecta ambos espacios. El objetivo es mitigar la discrepancia entre desarrollo y
operaciones mediante la entrega e integracion constante de software. Los

componentes de la arquitectura se detallan a continuacién (Humble, 2016).
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Figura. 2 Arquitectura de API (Javier R, 2025)

1.12.1. JSON
JSON representa el formato estandar para la transferencia de la representacion del
estado en el entorno REST, y su notacion se compone del par clave-valor, tal como

se puede observar.

array
1

2

boolean
color : [] gold
null : null
number : 123
object

a b

c d

string : Helle World

Figura. 3 Estructura JSON (Javier R, 2025)

1.12.2. Django Rest Framework
Una metodologia frecuentemente empleada para la adquisicion de informacion de

diversas fuentes es a través de una interfaz de programacion de aplicaciones (API)
REST, la cual ofrece una variedad de endpoints API accesibles para la obtencion
de datos especificos. Django REST Framework es un marco de trabajo que facilita
el desarrollo de una interfaz de programacién de aplicaciones REST en Python.
Actualmente, esta tecnologia es utilizada en diversos proyectos, incluyendo la
interfaz de programacion de aplicaciones del Raco o el proyecto UOC index (Ltd,
2024).
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1.12.3. Node.js
Se trata de un ambiente de ejecucion de JavaScript de codigo abierto, gratuito y
multiplataforma, que facilita a los desarrolladores la creacion de servidores,

aplicaciones web, herramientas de linea de comandos y scripts (Node, 2024).

1.12.4. Hapi.js
El marco de trabajo Hapi o hapi.js constituye una herramienta potente que facilita
a los desarrolladores la creacion eficaz y estructurada de aplicaciones web. En el
presente estudio, se examinara el funcionamiento interno de Hapi framework, sus
atributos fundamentales y su aplicacién para potenciar el desarrollo web (hapi.js,
2024).

1.13. Implementacién en la nube (AWS)

1.13.1. AWS EC2

Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon EC2) proporciona una capacidad
escalable de computacién en la nube, proporcionada por Amazon Web Services
(AWS). La adopciéon de Amazon EC2 reduce los costos asociados al hardware,
facilitando asi un desarrollo y puesta en marcha de aplicaciones méas acelerados.
Amazon EC2 puede ser utilizado para lanzar tantos servidores virtuales como se
requiera, establecer las medidas de seguridad y redes, y gestionar el

almacenamiento.

Esta capacidad puede ser incrementada verticalmente para administrar tareas que
demandan un alto nivel de computacion, tales como los procesos mensuales o
anuales, o los picos de trafico de la pagina web. Cuando la utilizacion disminuye,
la capacidad puede volver a disminuir (reduccion vertical) (Amazon, Amazon
Elastic Compute Cloud, 2024).
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Figura. 4 EC2 Arquitectura (Amazon, Amazon Elastic Compute Cloud, 2024).

1.13.2. AWS RDS
Amazon Relational Database Service (Amazon RDS) es una plataforma en linea
que simplifica la configuracion, funcionamiento y escalado de la base de datos
relacional en la nube de AWS. Ofrece una capacidad econémicamente viable y de
tamafo variable para una base de datos relacional estandar, y asume las funciones
de gestion de bases de datos comunes (Amazon, Amazon Relational Database
Service, 2024).

bl AWS Cloud

Availability Zone 1 Availability Zone 2

Wirtual private cloud (VPC)
1

[ i

Dracha PostgraS0L
instance instancs
Oracle MyROL
Oracle My 0L
instance instance

Figura. 5 instancias de base de datos de Amazon RDS
(Amazon, Amazon Relational Database Service, 2024).
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1.13.3. RDS — MariaDB

1.13.3.1. Origen y evolucién
MariaDB fue creado como un fork de MySQL en 2009 por Michael "Monty"
Widenius, uno de los fundadores originales de MySQL. EI objetivo principal de
MariaDB era mantener la filosofia de cddigo abierto después de que MySQL fuera
adquirido por Oracle Corporation (Widenius, 2013). Desde entonces, MariaDB ha
evolucionado para incluir caracteristicas avanzadas como motores de
almacenamiento optimizados, mejoras en la escalabilidad y soporte para

transacciones distribuidas (Krogh, 2018).

1.13.3.2. Caracteristicas Técnicas:
MariaDB ofrece una serie de caracteristicas técnicas que lo hacen competitivo

frente a otros sistemas de gestidn de bases de datos. Entre estas caracteristicas se

incluyen.

Tabla 7 Caracteristicas RDS — MariaDB

Motores de MariaDB respalda diversos motores de

almacenamiento almacenamiento, tales como InnoDB, MyRocks y Aria,
que posibilitan la optimizacién del rendimiento en
funcién de la naturaleza de la carga de trabajo (Krogh,
2018).

Escalabilidad MariaDB es altamente escalable, lo que lo hace
adecuado para aplicaciones que requieren manejar
ingentes volimenes de datos y transacciones
concurrentes (Krogh, 2018).

Seguridad MariaDB incluye caracteristicas avanzadas de
seguridad, como encriptacion de datos en reposo y en
transito, autenticacion robusta y auditoria de actividades
(Harrison, 2020).
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1.13.4. AWS S3

Amazon Simple Storage Service (Amazon S3) es un servicio de almacenamiento
orientado a objetos que proporciona escalabilidad, disponibilidad de datos,

seguridad y rendimiento de vanguardia en su industria.

Usuarios de diferentes tamafios y sectores pueden usar Amazon S3 para almacenar
y proteger cualquier cantidad de datos en diversas aplicaciones. Estas incluyen
lagos de datos, sitios web, aplicaciones moviles, copias de seguridad y restauracion,
archivado, aplicaciones corporativas, dispositivos loT y analisis de big data.
Amazon S3 ofrece funcionalidades de administracion que permiten la optimizacion,
organizacion y configuracion del acceso a sus datos para cumplir con sus
requerimientos empresariales, organizativos y de conformidad especifico (Amazon,

Amazon Simple Storage Service, 2024).

1.14. Visualizacién de Datos (Graficas y Reporte)
1.14.1. Chart.js

Chart.js es muy adecuado para conjuntos de datos grandes. Dichos conjuntos de
datos se pueden ingerir de manera eficiente mediante el formato interno, por lo que

puede omitir el analisis y la normalizacion de datos (chart, 2024).

1.15. Algoritmos de deteccién de anomalias

En este estudio se implementaron y compararon tres algoritmos de deteccion de
anomalias: Isolation Forest, One-Class SVM y DBSCAN, seleccionados por su
efectividad en contextos donde los datos presentan comportamientos atipicos y no
lineales, como es el caso de los inventarios en las PYMES. A continuacion, se
detalla el funcionamiento de cada uno, su aplicacion practica y las razones de su

eleccion.
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1.15.1. Isolation Forest

Isolation Forest es un algoritmo basado en arboles de decision que se utiliza para

detectar anomalias en conjuntos de datos. A diferencia de otros métodos, Isolation

Forest no se basa en la densidad de los datos, sino en la idea de que las anomalias

son pocas Yy diferentes, por lo que pueden ser “aisladas" mas facilmente (Liu, 2008).

Tabla 8 Resumen de Isolation Forest

Funcionamiento

Aplicacion en inventarios

El

multiples arboles de decision de

algoritmo construye
manera aleatoria. Las anomalias
son aquellas observaciones que
requieren menos divisiones para
ser aisladas (Liao, 2019).

En el contexto de inventarios, Isolation Forest
puede identificar registros que se desvian
significativamente de los patrones normales,
como productos con cantidades
extremadamente altas o bajas, o productos que

aparecen en lugares inusuales (Liu, 2008).

1.15.2. One-Class SVM

Es un algoritmo de aprendizaje supervisado que se utiliza para detectar outliers en

conjuntos de datos donde la mayoria de las observaciones son normales. Este

algoritmo construye un modelo que define una frontera alrededor de los datos

normales, y cualquier observacion fuera de esta frontera se considera una anomalia

(Schélkopf, 2001).

Tabla 9 Resumen de One-Class SVM

Funcionamiento

Aplicacion en inventarios

One-Class SVM utiliza un kernel para
transformar los datos en un espacio de
mayor dimension, donde es mas facil
los datos

separar las anomalias de

normales (Schoélkopf, 2001).

En el contexto de inventarios, One-
Class SVM puede identificar productos
que no siguen el patron normal de
movimiento o almacenamiento, como
productos que no han sido movidos en
un periodo de tiempo significativo o
que aparecen en areas donde no
deberian estar (Scholkopf, 2001).
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1.15.3. DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with

Noise)

DBSCAN es un algoritmo de agrupamiento basado en densidad que puede detectar
puntos que no pertenecen a ningun grupo denso, considerandolos como anomalias.
A diferencia de los anteriores, no necesita conocer el nimero de cluster y es
particularmente Gtil para detectar grupos de productos mal ubicados o registros

erroneos en zonas de baja densidad (Wengrow, 1996).
1.15.4. Comparacion y justificacion

¢ Isolation Forest destaca por su eficiencia en grandes volimenes de datos y
su capacidad para detectar outliers individuales.

e One-Class SVM ofrece mayor precision al modelar distribuciones
complejas, ideal para patrones sutiles en inventarios.

e DBSCAN es util para identificar agrupamientos anémalos, permitiendo

detectar errores sistematicos en regiones especificas del kardex.

La combinacion de estos tres enfoques proporcioné una vision robusta y
complementaria de las posibles anomalias, mejorando la confiabilidad del control

de inventarios en el sistema Makipos.
1.16. Algoritmo Predictivo
1.16.1. Random Forests

Random Forests constituye un algoritmo de aprendizaje supervisado que integra
diversos arboles de decision con el objetivo de optimizar la precisién de las
predicciones. Cada arbol presente en el "bosque™ es sometido a entrenamiento con
un subconjunto aleatorio de datos, y la prediccion final se determina mediante la
media de las predicciones de todos los arboles (Breiman, 2001).

e Ventajas: Random Forests es robusto frente al sobreajuste, maneja bien
datos con ruido y puede manejar tanto variables categéricas como

numéricas (Breiman, 2001).
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Aplicacion en prediccion de ganancias: En el contexto de las PYMES,
Random Forests puede utilizarse para predecir las ganancias por producto
basdndose en variables como el historial de ventas, los movimientos de

inventario, los precios de venta y los costos asociados (Breiman, 2001).

1.16.2. Justificacion frente a otros modelos

Aunque existen modelos mas sofisticados como XGBoost 0 LSTM, se opto por

Random Forests por las siguientes razones:

XGBoost (Carlos Guestrin, 2016) es mas complejo y sensible a los
hiperparametros, lo que puede llevar a sobreajuste si no se ajusta
cuidadosamente. Ademas, su tiempo de entrenamiento puede ser mayor en
conjuntos de datos medianos o grandes sin justificacion clara de mejora en
rendimiento.

LSTM (Hochreiter, 1997) es un modelo de redes neuronales recurrentes
ideal para series temporales, pero su implementacion y entrenamiento
requieren mayor poder computacional, abundante cantidad de datos
secuenciales y un preprocesamiento mas estricto. Dado que los datos usados
aqui no representan una serie temporal estricta, sino eventos de venta méas

dispersos, LSTM no es el mas adecuado.

En resumen, Random Forests ofrece un equilibrio ideal entre precision,

interoperabilidad, velocidad de entrenamiento y robustez, siendo especialmente Gtil

en entornos empresariales donde se requiere un modelo eficaz y facil de integrar en
una API.

1.17. Los pasos tipicos para crear un modelo predictivo incluyen

1.17.1. Recoleccion de datos: Se recopilan datos relevantes de inventario, que

pueden incluir ingresos por compras, inventario o transferencias y en salida
es por ventas, notas de débito, transferencia y salida de inventario,
resultados (Han K. P., 2012).
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1.17.2.

1.17.3.

1.17.4.

1.17.5.

Preprocesamiento de datos: Este paso implica limpiar y transformar los
datos crudos para corregir errores y eliminar duplicados, lo que asegura
que el andlisis se realice sobre informacion de alta calidad (McKinney,
2017).

Entrenamiento del modelo: Se aplican algoritmos de aprendizaje
automatico a los datos preprocesados relacionados con el kardex y el
inventario. Estos algoritmos permiten identificar patrones y tendencias en
los movimientos de inventario, como entradas, salidas y ajustes (Han J. K.,
2012).

Evaluacion del modelo. La precision del modelo se mide utilizando
métricas como sensibilidad y especificidad, lo que permite determinar su
efectividad en la prediccion de anomalias en el kardex y la gestién de
inventarios. Estas métricas ayudan a evaluar la capacidad del modelo para
detectar errores en los registros de inventario y predecir necesidades
futuras de stock (Kohavi, 1998).

Predicciones: Una vez que el modelo estd entrenado y evaluado, puede
prever resultados futuros, como la demanda de productos, la deteccidn de
anomalias en el kardex y la optimizacion de los niveles de inventario. El
objetivo de este estudio es proporcionar informacion pertinente y detallada
sobre el tema. Esto promueve una administracion mas eficaz y disminuye
los costos vinculados con el almacenamiento y la ausencia de inventario
(Smith, 2019).

1.18. Aprendizaje automatico (machine learning)

El aprendizaje automatico se centra en desarrollar sistemas que pueden aprender y

mejorar

a partir de la experiencia, sin requerir programacion explicita. En el

contexto de la gestién de inventarios y kardex, se utiliza para analizar grandes

volumenes de datos relacionados con movimientos de productos, tendencias de

demanda y niveles de stock, lo que permite tomar decisiones mas informadas y

optimizar los procesos de inventario (Mitchell, 1997).
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1.19. Uso de Python en el desarrollo de modelos de inteligencia artificial

Python se ha consolidado como una herramienta fundamental para desarrollar

modelos de 1A y analisis de datos, debido a su facilidad de uso y a la disponibilidad

de bibliotecas especializadas que facilitan el trabajo de los cientificos de datos.

Algunas de las bibliotecas mas utilizadas incluyen:

1.19.1.

1.19.2.

1.19.3.

El uso

Scikit-learn: Muy popular para implementar algoritmos de machine
learning, proporcionando herramientas para clasificacion, regresion y
agrupamiento. Estas herramientas son Utiles para predecir la demanda de

productos y detectar anomalias en el kardex (Pedregosa, 2011).

TensorFlow y Keras: Disefiadas para crear redes neuronales y modelos
avanzados de aprendizaje profundo, son esenciales en proyectos que
requieren procesamiento de datos complejos, como la optimizacion de

inventarios y la prediccion de tendencias de consumo (Abadi, 2016).

Pandas y NumPy: Estas bibliotecas resultan fundamentales para la
manipulacion y analisis de enormes volimenes de datos, simplificando
tareas tales como la limpieza de datos y la ejecucién de analisis
estadisticos. Este aspecto es fundamental para asegurar la exactitud de los
registros de inventario y de Kardex (McKinney, 2017).

de Python no solo permite crear modelos predictivos, sino también

integrarlos en sistemas de gestion de inventarios para llevar a cabo andlisis en

tiempo real, lo cual es crucial para la toma de decisiones rapida y eficiente en la

gestidn de recursos y la deteccion de anomalias en el kardex.
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2. CAPITULO Il. MATERIALES Y METODOS

2.1.Como se obtendra el conocimiento

En esta investigacion, se obtendra conocimiento mediante un proceso organizado que usa

técnicas de mineria de datos, analisis estadistico y desarrollo de software para alcanzar los

objetivos especificos propuestos. A continuacidn, se describe cémo se desarrollaran las

actividades para cada objetivo:

2.1.1. Aplicacion de algoritmos de inteligencia artificial para la deteccion de

anomalias.

Tabla 10 Actividades Aplicacién de algoritmos

Actividades

Extraccion de datos

Se obtendréan los datos historicos de
inventarios, compras, ventas, ingresos y
egresos del sistema Makipos mediante
una APl REST desarrollada con Django
REST Framework (DRF).

Preprocesamiento de datos

Los datos se limpiaran y transformaran
para eliminar valores faltantes, duplicados
0 inconsistentes. Se utilizardn bibliotecas
de Python como Pandas y NumPy para

este proceso.

Aplicacion de algoritmos

Se entrenaran los modelos de Isolation
Forest y One-Class SVM utilizando la
biblioteca Scikit-learn para identificar

patrones anémalos en los datos.

Validacion de resultados

Los resultados se validaran mediante
métricas de evaluacion como la precision,

el recall y el F1-score.

Correccién automatica

Una vez detectadas las anomalias, se
implementara un sistema de correccion

automatica basado en reglas predefinidas.
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2.1.2. Desarrollo de un modelo predictivo utilizando Random Forests.

Tabla 11. Desarrollo de un modelo predictivo.

Actividades

Recoleccion Se recopilaradn datos histdricos de ventas, compras y

de datos movimientos de inventario.

Preprocesami | Los datos se normalizaran y se dividiran en conjuntos

ento de datos | de entrenamiento y prueba.

Entrenamient | Se entrenara el modelo Random Forests utilizando los

o del modelo | datos preprocesados y la biblioteca Scikit-learn.

Evaluacion Se evaluard el rendimiento del modelo utilizando
del modelo métricas como el error cuadratico medio (MSE)y

el coeficiente de determinacion (R2).

Prediccion de | Una vez validado, el modelo se utilizara para predecir
ganancias las ganancias por producto en funcion de los datos
actuales.

2.1.3. Implementacién de una APl REST utilizando Django Rest Framework.

Tabla 12. Implementacién de una API REST.

Actividades
Disefio de | Se disefiaran los endpoints necesarios para acceder a las
la API funcionalidades de deteccion de anomalias y prediccion de
ganancias.

Desarrollo | Se implementara la APl utilizando Django REST
de la API Framework y se integrard con los modelos de 1A

desarrollados.

Pruebas de | Se llevara a cabo pruebas para asegurar que la API

integracion | funcione correctamente y que los resultados sean precisos.

Desplieg La API se desplegard en un entorno de produccion
utilizando servicios en la nube como AWS EC2 y AWS
RDS.
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2.2.Aspectos metodoldgicos adicionales
2.2.1. Métodos tedricos y empiricos

2.2.1.1.Métodos Teoricos: Revision de literatura sobre inteligencia artificial,
mineria de datos y gestion de inventarios.

2.2.1.2.Métodos empiricos: Aplicacion de algoritmos de IA (Isolation Forest, One-Class

SVM, Random Forests) y andlisis estadistico utilizando Python.

2.3.Técnicas e instrumentos
2.3.1. Técnicas: Mineria de datos, analisis estadistico, desarrollo de software.

2.3.2. Instrumentos: Django REST Framework para la extraccion vy
manipulacion de datos, Chart.js para la visualizacion de datos, Python y sus
bibliotecas (Pandas, NumPy, Scikit-learn) para el analisis de datos y la

implementacién de modelos de IA.

2.4.Métodos especificos de la especialidad

2.4.1. Mineria de datos: Para descubrir patrones ocultos en los datos de
inventarios.

2.4.2. Aprendizaje automatico: Para la deteccion de anomalias y la prediccion
de ganancias.

2.4.3. Desarrollo de APIs: Para integrar las soluciones de 1A en el sistema Maki

Pos.

2.5.Enfoque de la investigacion

El enfoque de esta investigacion es predominantemente cuantitativo, ya que se basa
en larecoleccion de datos mediante el histérico de transaccion y anélisis de grandes
volimenes de datos relacionados con el kardex de inventarios, que incluyen
compras, ventas, ingresos y egresos de las empresas que utilizan el sistema Makipos
de la empresa QuipuSoft. El enfoque cuantitativo se caracteriza por el uso de datos
numéricos para establecer relaciones y patrones, lo que permite generalizaciones a

partir de los resultados obtenidos (Creswell, 2014).
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En este estudio, se empleardn técnicas de data mining, apoyadas en algoritmos
matematicos y estadisticos, para descubrir patrones ocultos y relaciones
significativas dentro de los datos recolectados.

La metodologia cuantitativa resulta particularmente apropiada para este estudio,
dado que facilita el procesamiento sistematico y objetivo de grandes volimenes de
datos. En vista de que el proposito primordial es identificar patrones significativos
que puedan optimizar la toma de decisiones en la administracion de inventarios, el
analisis cuantitativo es esencial para asegurar la exactitud y validez de los hallazgos.
Como herramienta principal, se empleara Django REST Framework (DRF) para la
extraccion y manipulacion de datos. DRF es un marco de trabajo robusto y flexible
que permite crear facilmente interfaces de programacion de aplicaciones RESTful,
lo que ayuda a interactuar con los datos guardados en el sistema Maki Pos
(Framework, 2024).

Una vez extraidos los datos mediante DRF, se procederda a su visualizacion
utilizando Chart.js, una biblioteca de JavaScript que permite crear graficos
interactivos y dinamicos. Chart.js es ideal para representar visualmente los patrones
y tendencias identificados en los datos, lo que facilitara la interpretacion de los

resultados por parte de los usuarios finales (chart, 2024).

La combinacion de DRF para la extraccion de datos y Chart.js para su visualizacion
proporciona una solucion integral y eficiente para la gestion de inventarios. Sin
embargo, también se incluyen aspectos de un enfoque exploratorio, ya que la
investigacion intenta encontrar nuevas tendencias y patrones en los datos del
sistema Maki Pos que no han sido identificados ni analizados de forma sistemética

antes.
Este enfoque exploratorio es esencial cuando se trabaja con ingentes volimenes de

datos, ya que permite generar hipétesis y descubrimientos que pueden guiar futuros
estudios o intervenciones (Mertens, 2019).
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La exploracion de los datos del kardex permitira detectar posibles correlaciones
entre variables como el precio de costos, el stock disponible, las tendencias de
ventas y los movimientos de inventario. Este analisis exploratorio es crucial para
identificar areas de mejora en la gestion de inventarios y optimizar los procesos de

toma de decisiones en las empresas usuarias del sistema (Johnson, 2019).

Ademas, se empleara un enfoque descriptivo, con el fin de caracterizar los datos y
establecer una vision clara de la situacion actual del manejo de la informacién en el
software Maki Pos. La descripcion de los datos permitira entender mejor como se
distribuyen ciertas variables, como la cantidad de compras, los ingresos de stock,

las ventas realizadas y los ajustes de inventario.

Este enfoque descriptivo se complementard con técnicas visuales,
como graficos y tablas, para facilitar la interpretacion de los datos. Herramientas
como Chart.js seran utilizadas para la visualizacién de datos, lo que permitira una
mejor comprension de las tendencias y patrones identificados (McKinney W. ,
2017).

En resumen, el enfoque cuantitativo permite un analisis riguroso y estructurado de
los datos, mientras que los enfoques exploratorio y descriptivo ayudan a
comprender mejor las caracteristicas y tendencias presentes en los datos. Esta
combinacién es esencial para garantizar que los resultados obtenidos mediante
mineria de datos no solo sean estadisticamente significativos, sino también utiles
desde una perspectiva operativa y estratégica para las empresas que utilizan el
sistema Maki Pos. La integracion de Django REST Framework para la extraccion
de datos y Chart.js para su visualizacion proporciona una solucion eficiente y

escalable para la gestion de inventarios.
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2.6.Tipo de investigacion

El tipo de investigacion que se llevard a cabo es aplicada, ya que se centra en
resolver un problema especifico dentro del software Maki Pos, utilizando técnicas
de mineria de datos (data mining) para mejorar la toma de decisiones y la gestion

de recursos.

La investigacion aplicada tiene como objetivo principal generar conocimientos que
puedan ser utilizados para resolver problemas précticos, lo que la diferencia de la
investigacion béasica, que busca ampliar el conocimiento tedrico sin un propdsito
practico inmediato (Baptista, 2014). En este caso, el uso de Data Mining tiene un
enfoque claramente aplicado, ya que el analisis de los datos permitird optimizar la

eficiencia operativa del sistema de inventarios.

La investigacion aplicada es adecuada para este estudio debido a que el problema a
abordar es el manejo y anélisis de grandes volumenes de datos de inventario,
compras, ventas, ingresos y egresos. Hasta ahora, estos datos no se han utilizado de
manera efectiva para tomar decisiones estratégicas. El objetivo es implementar un
sistema basado en Django REST Framework (DRF) que permita extraer, procesar
y analizar estos datos para identificar anomalias, predecir necesidades de stock y
optimizar la gestion de inventarios. Este enfoque practico permitira a las empresas
usuarias del sistema Maki Pos mejorar su eficiencia operativa y reducir costos

asociados con la deficiente gestion de inventarios (Kumar, 2020).

Esta modalidad de investigacion también es descriptiva, dado que tiene como
objetivo el analisis y la descripcion detallada de los datos del kardex. El enfoque
descriptivo permite caracterizar los tipos de inventario, proporcionando una vision

clara de la situacion actual en el manejo de estos datos.

A través de la descripcion de variables como la cantidad de compras, los ingresos
de stock, las ventas realizadas y los ajustes de inventario, se podra entender mejor

coémo se distribuyen estos datos y cuéles son los patrones mas comunes.
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Este enfoque se complementara con técnicas de visualizacion utilizando Chart.js,
lo que facilitard la interpretacion de los datos y la identificacion de tendencias
(McKinney W. , 2017).

Ademas, esta investigacion incorpora elementos de un estudio correlacional, dado
que se pretende identificar relaciones entre diferentes variables de los datos de
inventario, como el precio de costos, el stock disponible, las tendencias de ventas y
los movimientos de inventario. El estudio correlacional se basa en el anélisis de los
datos para identificar patrones y relaciones entre variables sin manipularlas
directamente (Baptista, 2014). En este caso, la mineria de datos permitira identificar
correlaciones que no son facilmente visibles a simple vista, facilitando la

optimizacion del uso de recursos y la toma de decisiones informadas.

Por Gltimo, se puede considerar que este estudio es también exploratorio, ya que
busca descubrir nuevos patrones y tendencias dentro de los datos que no han sido
previamente analizados. Segun Hernandez, los estudios exploratorios son aquellos
que se realizan cuando el objetivo es examinar un fendmeno poco estudiado o
desconocido, lo cual es el caso del manejo de grandes volimenes de datos de
inventario en el sistema Maki Pos. La naturaleza exploratoria del estudio es clave
para identificar oportunidades de mejora en la eficiencia operativa y la gestion de
inventarios, asi como para proponer soluciones innovadoras basadas en los
hallazgos obtenidos (Smith, 2019).

2.7.Poblacién y muestra

La poblacién de estudio estd conformada por todos los datos historicos de
inventarios, compras, ventas, ingresos y egresos almacenados en el sistema Maki
Pos de la empresa QuipuSoft. Estos datos provienen de las empresas usuarias del
sistema y abarcan un periodo de tiempo especifico, que sera definido en funcién de

la disponibilidad y relevancia de la informacion.
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La poblacién incluye variables clave como la cantidad de compras, los ingresos de
stock, las ventas realizadas y los ajustes de inventario, que seran analizadas para
identificar patrones y anomalias en la gestion de inventarios.

La muestra estara compuesta por un subconjunto representativo de estos datos,
seleccionado mediante técnicas de muestreo no probabilistico, especificamente
el muestreo por conveniencia. Este tipo de muestreo es adecuado para el estudio,
ya que se basa en la disponibilidad de los datos y su relevancia para los objetivos
de la investigacion (Baptista, 2014).

La muestra incluird datos de diferentes empresas usuarias del sistema Maki Pos,
con el fin de garantizar una representacion diversa de los patrones y tendencias en

la gestidn de inventarios.

2.8.Instrumentos de recoleccion de datos

La recoleccion de datos se realiz6 utilizando la base de datos del sistema Makipos
de la empresa QuipuSoft. Este sistema almacena informacion detallada sobre la
gestion de inventarios, incluyendo transacciones de compras, ventas, ingresos,
egresos de productos, ajustes de inventario y transferencias internas.

Para este estudio, se extrajeron variables clave como: ID del producto, ID de la
empresa, 1D de la sucursal, cantidad de ingreso, cantidad de salida, precio de costo,
fecha de operacion y tipo de documento. Estas variables son fundamentales para
analizar los patrones de movimientos de inventario y detectar posibles anomalias

en los registros.

En total, se recolectaron 54.498 registros historicos, correspondientes a 104
productos Unicos y una sucursal de una empresa seleccionada, con actividad
continua entre octubre de 2024 y abril de 2025. La empresa fue elegida debido a la
calidad de sus datos, presentando una baja tasa de errores o campos incompletos, lo

gue asegura una mayor consistencia para el analisis y modelado.
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La extraccioén se realizd mediante consultas SQL directamente a la base de datos
del sistema Makipos. Posteriormente, los datos fueron anonimizados para
garantizar la confidencialidad de las empresas usuarias. Se organizaron en un
conjunto de datos estructurado, que fue procesado en el lenguaje de programacion
Python.

Para facilitar la integracion, extraccién y manipulacion de los datos, se utilizd
Django REST Framework (DRF), una herramienta robusta que permite construir
APIs RESTful y gestionar masivos volimenes de informacion de forma eficiente y
escalable (Framework, 2024). Esto permitio establecer una arquitectura flexible que
soporta la carga de datos para los algoritmos de mineria y analisis.

Finalmente, se garantiz6 el cumplimiento de principios éticos y legales durante todo
el proceso de recoleccion y tratamiento de la informacion. Esto incluye la
proteccion de datos sensibles, la anonimizarian de los registros y el respeto a las

politicas de privacidad establecidas por QuipuSoft.
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3. CAPITULO IIl. RESULTADOS Y DISCUSION
3.1.Resultado

En este capitulo se detalla la metodologia utilizada para la deteccion de anomalias

en los datos del sistema Makipos de QuipuSoft. Se describe el proceso de

adquisicioén, limpieza, transformacion, modelado y visualizacion de los datos.

Ademas, se explica la implementacion de modelos de machine learning utilizando

Isolation Forest, One-Class SVM y DBSCAN para identificar productos con

comportamientos inusuales en el Kardex:
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Figura 6 Isolation Forest

En la figura 6 muestra los resultados del modelo donde presenta las anomalias y los

normales de todos los productos que me permite visualizar

anémala.

Andlisis de Anomalias con One-Class SVM
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Figura 7 One-Class SVM

39



Andlisis de Anomalias con DBSCAN
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Figura 9 Resultado general de anomalias
3.1.1. Procesamiento de Big Data:
El sistema Makipos maneja una amplia cantidad de datos histéricos sobre ventas,
productos y movimientos de inventario. Para la implementacion del modelo de
deteccidn de anomalias, se siguieron los siguientes pasos dentro del enfoque de Big
Data Analytics.
Los datos fueron extraidos directamente desde la base de datos SQL de Makipos

utilizando una consulta optimizada. Se obtuvo informacién de los movimientos.
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SELECT wk.*, wp.name AS product_name, wp.code AS
product_code FROM dp6_product_quipu_pro.war_kardex AS wk
INNER JOIN dp6_product_quipu_pro.war_products wp

ON wk.product_id = wp.id

AND wp.flag_active = 1

AND wp.type <> 2

WHERE wk.subsidiary_id = {subsidiary_id}

AND wk.company_id = {company_id}

AND wk.deleted at IS NULL

ORDER BY wk.created_at;

3.1.2. Variables extraidas:

Tabla 13 Variables extraidas

Product_id Identificacion del producto
Subsidiary_id Identificador de la sucursal
Company _id Identificacion de la compafiia
Created_at Fecha del movimiento
Quantity_in Cantidad ingresada
Quantity_out Cantidad de salida

price Precio de venta

total Total de la transaccion
Product_name Nombre del producto
Product_code Cadigo del producto

3.1.3. Preparacién y limpieza de datos
Los datos extraidos fueron procesados con pandas para eliminar inconsistencias y
preparar las variables clave.

e Eliminacion de valores nulos y duplicados

e Conversion de tipos de datos

e Creacion de nuevas variables profit y quantity_out_saldo.

e Normalizacion de datos con StandardScaler para mejorar el desempefio de

los modelos de machine learning.
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3.1.4. Cdbdigo de procesamiento
Import pandas as pd
From sklearn.preprocessing import StandardScaler
Df ["profit"] = (df ["price"] - df ["price_cost"]) * df ["quantity_out"]
df_grouped = df.groupby (["product_id", "subsidiary_id"]).agg ({
"quantity_out™: "sum",
"price™: "mean”,
"quantity_out_saldo": "mean",
"profit": "sum",
"product_code": "first",
"product_name": "first"
}).reset_index ().fillna (0)
Features = ["quantity_out", "price", "quantity_out_saldo", "profit"]
X = df_grouped [features]
Salir = StandardScaler ()

X_scaled = scaler.fit_transform(X)

3.1.5. Implementacién de modelo de machine learning

Para la deteccidon de anomalias en los datos del Kardex, se aplicaron tres modelos
de machine learning no supervisados que permiten identificar comportamientos
inusuales.
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3.1.5.1.1solation Forest: Isolation Forest es un algoritmo basado en arboles de
decision que aisla anomalias mediante la construccion de multiples
particiones en los datos. Las anomalias se detectan porque requieren menos

particiones para ser aisladas en comparacion con los datos normales.

Tabla 14 Isolation Forest

Configuracion Cadigo

Contamination = 0.03: 3% de los | from sklearn.ensemble import
datos se consideran anomalias. | |solationForest
n_estimators = 150: NUmero de | jso forest -

arboles en el modelo. IsolationForest(contamination=0.03,

random state = 42: Para .
- n_estimators=150, random_state=42)

reproducibilidad de resultados. . )
df_grouped["anomaly _isolation_forest"]

=iso_forest.fit_predict(X _scaled)

3.1.5.2. One-Class SVM: One-Class SVM es un modelo basado en maquinas de
soporte vectorial que aprende un limite de decision para diferenciar los datos
normales de los atipicos. En este estudio, se entrené con productos
considerados normales y se utilizé para detectar anomalias basadas en sus

caracteristicas de venta y precio.

Tabla 15 One-Class SVM

Configuracion Cadigo
Nu=0.03: Proporcion de | from sklearn.svm import OneClassSVM
anomalias esperadas en los datos. | 0c_svm = OneClassSVM(nu=0.03,

Kernel="rbf": Funcién de base | Kernel="rbf", gamma="scale")

radial para mejorar la df_grouped[“anomaly_one_class_svm"]

e a2 =oc_svm.fit predict(X scaled
clasificacion. a Y (X_ )
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3.1.5.3. DBSCAN: DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications
with Noise) es un algoritmo de agrupamiento basado en densidad que

permite detectar puntos que no pertenecen a ninguna agrupacion densa,

clasificandolos como anomalias.

Tabla 16 DBSCAN

Configuracion

Cadigo

Eps=1.2: Distancia
maxima para agrupar
puntos.
min_samples=5:
Cantidad minima de

puntos en un grupo.

from sklearn.cluster import DBSCAN

dbscan = DBSCAN(eps=1.2, min_samples=5)
df_grouped["anomaly_dbscan"] =
dbscan.fit_predict(X_scaled)
df_grouped["anomaly_dbscan"] =
df_grouped["anomaly_dbscan"].apply(lambda
x:-lifx==-1else 1)

3.1.6. Metodologia de analisis:

Los datos utilizados en este estudio incluyen caracteristicas claves como:

3.1.6.1. Cantidad total vendida (quantity out): Representa el numero total de

unidades vendidas de un producto en un determinado periodo.

3.1.6.2. Precio promedio (Price): Precio medio al que se vendi6 el producto.

3.1.6.3. Ganancia generada: Se calcula como: (profit = price - price_cost *

quanty_out).

3.1.6.4. Cantidad promedio acumulada (quanty_out_saldo): Representa el saldo

promedio de productos disponibles. La data fue recolectada de la base de

datos de la herramienta de tecnologia Makipos.

3.1.7. Implementacion del Cédigo:

Para la implementacion, se desarrollo una API en Django Rest Framework (DRF)

gue ejecuta la deteccién de anomalias en los productos de la base de datos de

Makipos.
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3.1.8. Librerias utilizadas:
Se emplearon las siguientes bibliotecas en Python:
e matplotlib.pyplot: Para la generacion de graficos.
e 0y base64: Para la conversion de graficos a imagenes base64.
e pandas: Para la manipulacién y andlisis de datos.
e Scikit-learn: Para la implementacién de los modelos Isolation Forest y
One-Class SVM.
e DBSCAN: Para la deteccion de anomalias basada en densidad.
¢ django.db.connection: Para la conexién y ejecucion de consultas SQL en
la base de datos.
e rest_framework.views.APIView y rest_framework.response.Response:

Para la creacion de la API.

3.1.9. Visualizacién de resultados:
Para facilitar la interpretacion de los resultados, se generaron graficos con
matplotlib, donde los productos normales se representan en azul y las anomalias en
rojo.
Import matplotlib.pyplot as plt
Import io
Import base64
Def create_plot (data):
Fig, ax = plt.subplots (figsize= (14, 7))
normal_data = data [data ["anomaly _isolation_forest"] == "Normal"]
anomaly_data = data [data ["anomaly_isolation_forest"] == "Anomalia"]
ax.scatter  (normal_data ["profit"], normal_data  ["quantity_out"],
color="blue", label="Normal", alpha=0.5)
ax.scatter (anomaly_data ["profit"], anomaly_data ["quantity_out"], color="red",
label="Anomalia", alpha=1)
ax.set_xlabel ("Beneficio™)
ax.set_ylabel ("Cantidad Vendida")
ax.legend ()
ax.grid (True)
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For i, row in anomaly_data.iterrows ():
ax.text (row ['profit’], row ['quantity_out'], row [‘product_name'], fontsize=8,

ha="right")

Buf = io0.ByteslO ()

plt.savefig (buf, format="png", bbox_inches="tight’)

buf.seek (0)

img_base64 = base64.b64encode (buf.read ()).decode (‘'utf-8")

buf.close ()

Return img_base64

Grafica Deteccién de Anomalias en Productos

ot

Figura 10. Anomalias de productos
La figura 10 muestra los resultados de las anomalias de todos los productos; incluye
la informacién por cada modelo y la parte grafica donde muestra un camulo de

datos que estan dispersamente en la gréfica.
Los hallazgos muestran que usar los modelos Isolation Forest, One-Class SVM y

DBSCAN ayudo6 a identificar comportamientos inusuales que son Utiles para

detectar anomalias en los productos del sistema Makipos.
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3.2.Resultado

En este resultado del objetivo 2 se explican los resultados del modelo predictivo de
ganancias por producto o varios productos. Este modelo se cre6 usando el algoritmo
Random Forest Regressor.

Este modelo fue limpiado y entrenado con el 80 % sobre datos historicos de ventas
e inventario extraidos del sistema Makipos por cada compafiia que tiene la
suscripcion. El proposito es evaluar la eficacia y precision del modelo en la
prediccion de ganancias. Se analizan las métricas obtenidas y se discuten los

resultados para tomar decisiones comerciales.

3.2.1. Descripcion del modelo Predictivo

El siguiente modelo predictivo se basa en el algoritmo Random Forests, que es
una técnica de aprendizaje supervisado que es utilizada por varios sistemas de
inteligencia artificial. Esta técnica crea un conjunto de arboles de decision o
Ilamados nodos que predicen un valor objetivo (en este caso, las ganancias de
productos) y luego promedia los resultados de cada arbol para mejorar la precision
de la prediccién.

El proceso de implementacion fue el siguiente.
1. Obtencién de datos
Se extrajeron los datos de ventas desde la base de datos de Makipos, que
incluyen las siguientes variables:
quantity out: Cantidad de producto vendido.
Price: Precio de venta.
price_cost: Costo de venta.
Profit: Ganancia obtenida de la venta (calculada como (price - price_cost)
* guantity_out).
Estos datos fueron procesados utilizando pandas para asegurarse de que no

hubiera valores faltantes y que las columnas necesarias estuvieran presentes.
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3.2.2.

3.2.3.

3.2.4.

Entrenamiento del modelo

El modelo fue entrenado utilizando las siguientes caracteristicas:
quantity_out, Price y price_cost.

Estas columnas se consideraron las variables predictoras, mientras que la
variable objetivo a predecir fue la ganancia (profit).

La cantidad de registros tomados para el entrenamiento tuvo una proporcion
de entrenamiento del 80 % y la proporcion de prueba del 20 %.

Total de registros: 54.459.

Entrenamiento: 43.567.

Pruebas: 10.892.

Evolucion del modelo

Las métricas de evaluacion utilizadas fueron:

Error cuadratico medio (RMSE): Estima la discrepancia media entre los
valores reales y las proyecciones del modelo matematico.

Segundo coeficiente de determinacibn R2 (coeficiente de
determinacion): Cuantifica la variacion en los beneficios que es explicada

por el modelo.

Resultado del modelo de entrenamiento

El modelo de Random Forests mostr6 un desempefio excelente tanto en el conjunto

de entrenamiento como en el de prueba. En los datos de entrenamiento, el modelo

obtuvo un coeficiente de determinacion r2 de 0.9989, lo que indica que explica

aproximadamente el 99.86% de la variedad de los datos.

Tabla 17 Desempefio del modelo Random Forests en el conjunto de datos de entrenamiento y prueba

Meétrica Entrenamiento Prueba
Coeficiente R? 0.9986 0.9954

Error cuadratico medio 0.888 0.1654

(RMSE)

Error absoluto medio 0.0022 0.0042

(MAE)
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Tabla 18 Comparacion de modelos

Modelo R2 Entrenamiento R2 Prueba
Random Forest 0.9986 0.9954
Regresion Lineal 0.865 0.841
XGBoost 0.927 0.931

Se evalud la sensibilidad del modelo respecto a las variables independientes,
utilizando la funcién feature_importances_ del modelo Random Forest.
Los resultados mostraron que:
e price (precio de venta) tiene el mayor impacto en la prediccion de ganancias.
e quantity_out influye directamente sobre el volumen total de ganancia.
e price_cost afecta negativamente el margen de ganancia.
Este analisis permite priorizar variables clave para futuras estrategias comerciales

0 ajustes del modelo.

3.2.5. Evaluacion de la capacidad de generalizacién del modelo

Con el objetivo de analizar la capacidad del modelo para generalizar su rendimiento
a diferentes compafiias usuarias del sistema Makipos, se entrenaron y evaluaron
modelos de prediccion individualizados para tres empresas distintas: Suica
Fernanda, Miguel Rosero y QuipuSoft. A continuacion se presenta un resumen de

los resultados obtenidos en cada caso:

Empresa | R2 R2 RMSE | MAE | Cross- Registros
Entrenamiento | Prueba | Prueba | Prueba | Validation | Totales

Suica 0.9987 0.9988 | 0.0817 | 0.0028 | 0.9874 55.401

Fernanda

Miguel 0.9583 0.9441 | 2.1322 | 0.2022 | 0.5304 3.148

Rosero

QuipuSoft | 0.9861 0.8999 | 30.4886 | 4.3911 | 0.8736 779
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Los resultados muestran que el modelo presenta una excelente capacidad de
prediccion cuando es entrenado con amplios volimenes de datos, como es el caso
de Suica Fernanda, que obtuvo un R2 superior al 99 % tanto en entrenamiento como
en prueba.

Ademas, su validacion cruzada muestra un rendimiento solido (0.9874), lo cual
indica que el modelo se generaliza bien incluso dentro de sus propios datos.

En contraste, la empresa Miguel Rosero, con un volumen de datos menor, mostrd
un rendimiento aceptable (R2 de 0.9441 en prueba). Aunque con una caida
considerable en la validacion cruzada (0.5304), lo que sugiere una mayor
sensibilidad a la variabilidad de los datos y una posible tendencia al sobreajuste.
Finalmente, el modelo entrenado con los datos de la empresa QuipuSoft tiene un
volumen muy limitado de registros (solo 779 en total). Presenté un Rz de solo
0.8999 en prueba y un RMSE significativamente méas alto. Esto confirma que el
volumen de datos influye directamente en la estabilidad y precision del modelo

como se puede observar en el anexo 3 el reporte de modelo

3.2.6. Codigo Resultados del Entrenamiento
Import joblib

Import pandas as pd

Import 0s

# Ruta donde se guardan los modelos

MODEL_DIR = "apps/artificial_intelligence/src/api/predictionla/models/'
# Cargar el modelo previamente entrenado

model_filename = os.path.join (MODEL_DIR, f'company_  {int
(company_id)} _sales_model.pkl’)

Model = joblib.load (model_filename)

# Datos recibidos del request

Data = request.data
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Df = pd.DataFrame (data)
# Si faltan las columnas, asignar valores por defecto
If ‘quantity_out' not in df.columns:
Df ['quantity_out] =10
If 'price’ not in df.columns:
Df ['price] = 100
If 'price_cost' not in df.columns:
Df ['price_cost] = 60
# Verificar que las columnas necesarias estén presentes
required_columns = [‘quantity_out', 'price’, 'price_cost']
If not all (col in df.columns for col in required_columns):
Return Response ({"error": “Faltan columnas necesarias."},
status=status.HTTP_400 BAD REQUEST)
# Realizar prediccion usando las columnas requeridas

Predictions = model.predict (df [required_columns])

3.2.7. Resultados obtenidos

3.2.7.1.Precision (Accuracy)
Esta métrica se determina como la proporcion de predicciones correctas en
relacion con el total de predicciones realizadas. En el modelo elaborado, se
registrd una exactitud del 99%, lo que sugiere que el modelo es altamente
eficaz para pronosticar las ganancias de los productos en funcion de las

variables quantity _out, price y price_cost.
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3.2.7.2.Error Cuadratico Medio (RMSE)

El RMSE se calculd utilizando la formula estandar

RMSE =

Formula 1 Error cuadratico medio

y;= es el valor real de la ganancia
y;= es la prediccion del modelo

3.2.7.3.Coeficiente de determinacion
R? Se calculé como
_ ?:1(% - Yi)z
?:1(% —y)?

Formula 2 Coeficiente de determinacion

R*=1

Un R2 de 0.85 indica que el modelo explica el 85% de la variabilidad de las
ganancias, lo cual es un buen indicativo de que el modelo es capaz de
capturar las relaciones entre las variables predictoras y la ganancia de los

productos.

3.2.8. Cddigo para la generacion de las predicciones
Result =[]
For i, prediction in enumerate (predictions):
Label = df.iloc[i].get (‘product_name’, str (df.iloc[i].get (‘product_id")))
Price = df.iloc[i] ['price’]
price_cost = df.iloc[i] ['price_cost']
If price > 0:
percentage_gain = ((price - price_cost) / price) * 100
Else:
percentage_gain = None

result.append ({
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‘product_id": df.iloc[i] ['product_id1,
‘product_name': label,
‘predicted_sales": prediction,
‘percentage_gain': percentage_gain

)

La visualizacion de los resultados en una gréfica permite comprender mejor como
el modelo predice las ventas de cada producto. Esta es la visualizacion generada.
Import matplotlib.pyplot as plt

Import io

Import base64

Fig, ax = plt.subplots (figsize= (10, 6))

x_labels = [str(r ['/product_name']) for r in result]

y_values = [r ['predicted_sales] for r in result]

Bars = ax.bar (x_labels, y_values)

ax.set_xlabel ("Producto’)

ax.set_ylabel ("Prediccion de Ventas')

ax.set_title ('Prediccién de Ventas por Producto’)

# Convertir la imagen de la grafica a base64 para integrarla en la respuesta
API

Buf = i0.ByteslO ()

plt.savefig (buf, format="png’, bbox_inches="tight")

buf.seek (0)

image_base64 = base64.b64encode (buf.getvalue ()).decode (‘utf-8')

3.2.9. Discusion de los resultados
Los resultados obtenidos sugieren que el modelo de Random Forests es una
herramienta eficaz para predecir las ganancias por producto. Los siguientes puntos

son relevantes.

3.2.9.1.Precision y Generalizacién: El modelo muestra una buena capacidad para
generalizar, con una precision del 85% y un Rz de 0.85, lo que indica que

las predicciones estan bastante alineadas.
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3.2.9.2.Impacto en la planificacion comercial: Las predicciones de ventas y las
ganancias asociadas pueden ayudar a las empresas a planificar mejor sus

inventarios y estrategias de precios, mejorando asi su rentabilidad.

3.3.Resultado

He implementado con éxito una API REST utilizando Django Rest Framework que
integra las funcionalidades de deteccion de anomalias y prediccion de ganancias
dentro del sistema Makipos. La implementacion cumple con todos los requisitos

técnicos y ha sido desplegada en un entorno de produccién en AWS.

3.3.1. Arquitectura implementada

1. Backend Python (Django Rest Framework):
Alojado en una instancia EC2 (t2.medium)
Version de Python 3.9
Django 4.2
Django REST Framework 3.14
Backend Node.js (Hapi.js):

2. Instancia EC2 separada (t2.small)
Node.js 18.x
Hapi.js 21.x

3. Base de datos:
Amazon RDS con MariaDB 10.
Instancia db.t3.medium
100 GB de almacenamiento

4. Comunicacion:
API Gateway para enrutamiento
Protocolo HTTPS con certificados SSL
Autenticacion JWT
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3.3.2. Apis Implementadas Frontend
3.3.2.1.Recalculo de kardex

;
o} S ==

8 032000000 27.84000000

&/ LOOP LIQUOR SHOP AR AR 002002:728 suv VENTAS 0 000 000 1 032 032 8 032000000 27.52000000

sole Sources Network Performance Memory Application  Security  Lighthouse 02 mui B
eservelog [ Disablecache Nothrotting v & & &
[ invert  Morefilters v All| Fetch/XHR Doc | CSS JS Font Img  Media Manifest WS |Wasm | Other

X Headers Payload Preview Response Initistor Timing  Adblock
v General

Request URL: https://ec-pre-
Request Method: POST
Status Code: @ 201 Created

Figura 11 Recalculo de Kardex

La figura 11 se muestra la pantalla de los datos del kardex donde se puede
observar informacion de ingreso y salida y donde nos da un resultado de los
datos de sumatorias totales y mostrando un boton de recalculo por producto o
general.

3.3.2.2. Anomalias de productos.

Anomalia de productos

7862100421768 Medako 750

794166005640  Origen 750 ML 0 0.00 0.00 0

Ballantine’s

5000299610183  Bantine 5 | ess 117 2725
78601390 Lark 456 | 0.92 8270 832.08
12345 Boeke Cb 29 | oz 75.67 07
1234 005 3467 0
1234567 153 4962 | 38949
7702004111531 = 225 3242 1435164
7503027709343 CranMalo7S0| 55 | 4506 217 | -e31502

009497006113 Pilsener 1L 246 216 59.58 61.438
8718104914209 81 | 218 72.04 175.239
7702049001699 0 0.00 0.00 o

5000196003774 o ‘ 0.00 0.00 o

Figura 12 Tabla de anomalias de productos

La figura 12 muestra una tabla de anomalias de todos los productos que ya
tienen registros de kardex y que ingresan productos terminados o los que

llevan el control de inventario.
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3.3.2.2. Resultados de las anomalias Graficas.

o
ot

Total De Productos Analizad
Tota

T

Por

orcents

Grafica Deteccién de Anomalias en Productos

seneficio

Figura 13 Grafica de anomalias de productos

La figura 13 muestra una grafica de todos los productos con colores
representando los productos normales y los productos con anomalias que

nos permite revisar si necesitan un recalculo de kardex o no.

3.3.2.3.Entrenamiento del modelo para prediccion de ventas.

Prediccion de Ventas

Entrenamiento del Modelo

Figura 14 Pantalla de entrenamiento

La figura 14 muestra la pantalla de entrenamiento que nos permite mandar
los parametros para poder crear el modelo y poder hacer la prediccion de

ventas.
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3.3.2.4.Resultado de entrenamiento.

Entrenamiento del Modelo

Resultados del Entrenamiento

0.9797% 1.2869 0.3078s

Comparacién con Modelo Antarior

Figura 15 Pantalla de resultado de rentrenamiento

La figura 15 muestra la pantalla con los resultados del entrenamiento del
modelo para la prediccion. Este serd el modelo base para cada compafiia.

3.3.2.5.Prediccién de ventas.

Prediccion de Ventas

Agregar productos para prediccion

Figura 16 Pantalla de Prediccion de ventas

La figura 12 muestra una pantalla que nos permite seleccionar productos
para poder enviar como parametros y después mandar para que el modelo

nos responda con la prediccién de cada producto seleccionado.

3.3.2.6.Reporte de resultados de la prediccion.

Prediccidn de Ventas.

Resultados de la Prediccion de Ventas

Figura 17 Pantalla de resultados prediccion de productos
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La figura 17 muestra los resultados de cuéntas unidades o cantidades tiene
previsto para la venta dependiendo de los resultados enviados y permitiendo
asi tomar decisiones si necesita adquirir mas del mismo producto o si el

producto no es rentable.

3.3.2.7.Dashboard de productos de la prediccion

Visualizacion de 1a Prediccion

Figura 18 Grafica de barras de la prediccion

La figura 18 muestra los resultados de la prediccion de venta de los

productos, de forma de gréfica de barras, donde podemos tomar dicciones

mediante gréficas.

3.3.2.8.Informacién del modelo.

Figura 19 Grafica del modelo ejecutado para la prediccion

La figura 19 muestra los datos del modelo que se ejecutd para generar la
prediccidon. También presenta los resultados de error, entre otros, y

especifica qué modelo fue ejecutado.

58



3.3.2.9.Rendimiento del modelo.

Figura 20 Rendimiento del modelo

La figura 20 muestra el rendimiento del modelo que fue ocupado para la

prediccion de ventas, mostrando si fue 6ptimo o no.

3.3.2.10. Reporte de ingresos y egresos de kardex movimientos

Figura 21 Reportes de ingresos y salida

La grafica 21 muestra unos de los reportes necesarios para ver los
movimientos de ingreso salida que tuvo cada producto y por cada tipo de

documento.
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4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
4.1.CONCLUSIONES

La aplicacion de los algoritmos de deteccion de anomalias Isolation Forest, One-
Class SVM y DBSCAN permitio identificar registros atipicos dentro del Kardex de
inventarios con una alta precision. En pruebas reales, se detectaron inconsistencias
como productos con movimientos inusuales, errores de cantidad y duplicaciones,
mejorando significativamente la calidad de los datos y la trazabilidad de
inventarios. El sistema logro una clasificacion precisa de las anomalias, con mas
del 90 % de coincidencia entre modelos, lo que demuestra que el uso de inteligencia

artificial es efectivo para el control automatico de inventarios.

El modelo predictivo Random Forest alcanz6 un rendimiento destacado con
métricas como R2=0.9988 en entrenamiento y R2=0.9988 en prueba para empresas
con gran volumen de datos (como Suica Fernanda), y un rendimiento razonable en
empresas con menor historial (Miguel Rosero y QuipuSoft). Se aplico una
validacion cruzada de 5 pliegues, obteniendo un promedio de R2=0.98 en el mejor
caso. Esto demuestra la capacidad del modelo para generalizar, aunque se evidencia
dependencia del volumen y calidad de los datos. Ademas, el modelo permite
anticipar margenes de ganancia y apoyar decisiones comerciales como reposicion

0 promociones.

La integracion de estos modelos en una API RESTful desarrollada con Django Rest
Framework permitié su interoperabilidad con el sistema Makipos, logrando una
arquitectura modular, escalable y mantenible. Esta API ofrece servicios tanto para
el frontend como para el backend del sistema, asegurando su disponibilidad en

tiempo real y facilitando su uso en entornos productivos.
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4.2.RECOMENDACIONES
Incluir variables como el mes, trimestre, promociones activas 0 margenes brutos

permite al modelo identificar patrones estacionales y efectos macroecondémicos que

impactan directamente en la rentabilidad y la dinamica del inventario.

Debido a que los datos del Kardex son temporales, usar redes neuronales
recurrentes (LSTM) para aumentar la precision de las predicciones en series de

tiempo.
Para asegurar la capacidad de generalizacion del modelo, se propone implementarlo

de forma gradual en distintas empresas usuarias del sistema Makipos y comparar

su rendimiento en entornos productivos diversos.
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Anexo 2

Version: 1.0

MANUAL DE USUARIO DEL SISESTEMA MAKIPOS
Requisitos

1. Tener conexion a internet
Usabilidad

1. Iniciar sesion

@& AppStore | P> Google Play

Maki,
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MO

Bienvenido
Ahora si tendras el control total de tu
negocio




3. Seleccionamos los sub menus de inteligencia artificial

¢ INTELIGENCIA ARTIFIC

e Anomalia de productos

e Prediccion de Ventas

4. Seleccionamos Anomalias de Productos

Deteccion de Anomalias

Imagen de Analisis Resumen de Anomalias
- 1854 1798
Total de Registros. Registros Normales
i 87 4.69%
i. Anomalias Detectadas Porcentaje de Anomalias
& = N
- o s, TN

Al seleccionar por primera vista nos menciona la cantidad de registros
analizados y nos da la cantidad de item que se presenta por anémala, puede
estar mal por kardex o ventas no coherentes o0 precios que no concuerda con

el historial de ventas.

Distribucién de Anomalias

Normal (95.31%)

Detalle de Anomalias Detectadas
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Tenemos los resultados de cada registro y nos va dando un detalle por cada
modelo y me va diciendo si es anomalia o esta normal. Solo tenemos los

valores que tienen anomalias.

Prediccion de ventas

Entrenamiento del Modelo

Ultimos 3 meses

Nimero de Estimadores

sootstrap 8
s a2

En la primera imagen tenemos los parametros para poder hacer el
entrenamiento del modelo para la prediccion de ventas. Donde
seleccionamos los parametros de entrenamiento y mandamos en el api para

que se entrene el modelo especificamente para esa compafiia

Prediccion de Ventas

Agregar productos para prediccién

Productos para Predecir

En la siguiente pantalla tenemos la parte de seleccionar los N° productos
para poder hacer la prediccion y vamos poniendo nosotros los valores
manualmente o los valores de la base de datos que saca el promedio de todo

el historial para mandar los valores para predecir.



Prediccién de Ventas

~PREDICCIONES

Resultados de la Prediccién de Ventas

Visualizacién de la Prediccién

Prediccion de Ventas por Producto
‘ 163
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En la siguiente pantalla tenemos los resultados de la prediction con modelo
de porcentaje diciendo si es productivo ese producto o varios productos
donde nos permite tomar decisiones si compramos mas de esos productos o
decidimos no comprar porque no tenemos esa taza de ganancias que deberia

rendir una inversion.

Informacién del Modelo

Verbose

> Rendimierco de odel S

En la siguiente pantalla tenemos los resultados del modelo que fue utilizado
para la prediccion con el margen de error y todas las variables y factores que

se presento al utilizar el modelo.



6. Recalculo de Kardex
Después de tener la informacion de los resultaos de la anomalia podemos
revidar en la siguiente pantalla por producto todo el historial de los
productos.

Donde nos dirigimos al médulo de inventario al sub menu kardex general.

Notificacién

Nots: Esty miormaciin sera Lss3 (12 eV NOEREIONES  para generss &

7. Kardex General

I par ANGEL | Tig QU @ N miguesosrs
1 Sucursal: SUCURSAL LOOP LIQUOR SHOP
Kardex General congs | ook st ‘ G Conte | Uit ‘
Ruc: 0503193138001 Trisssssan| 73 000 unioso | (@) ¢E
cncuocon | @
» o
& LOOP LIQUOR SHOP REIAINLS 00200: v VENTAS 6 000 000 1 000 000 000000000 000000000
¥ LOOP LIQUOR SHOP AR 002002544 suv VENTAS o 00 000 1 000 000 2 000000000 0.00000000
7 LOOP LIQUOR SHOP A 19:208 e INGRESO 100 030 %000 O 000 000 %8 091836733 9000000000
& LOOP LIQUOR SHOP M0 T v VENTAS 0 000 000 1 092 om 97 031836735 s9.08163265
& LOOP LIQUOR SHOP st bl o02002.523 suv VENTAS 0 000 000 1 0s2 o0:2 9% 031836735 8816326331
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En la siguiente pantalla tenemos el kardex general, para poder utilizar esta
pantalla debemos seleccionar un producto que podemos obtener el producto
por medio de escribir el nombre o el cédigo del producto y tenemos como
filtro las fechas y por ultimo tenemos el botdn de ver kardex. Al revisar

todos estos registros y con el apoyo de la deteccion de las anomalias



podemos ver si necesitamos un recalculo de kardex o no. Y la parte del
recalculo ingresa a esa empresa a esa sucursal y especificamente a ese
producto a volver hacer los célculos de stock y precios de costo para con
ello poder tener la utilizada pero para eso debemos tener bien el flujo de
kardex.

Reportes de inventario

Contamos con el médulo de reportes especificamente para reportes de
productos, donde tenemos 4 diferentes de reportes donde nos permite

generar, pdf, Excel, y nos permite pivotear la informacion.

| Compatia: QUIPUIOFT S | Tend: VENTA AL POR MATORDE P ) L L —
Reporte de Productos =1

En la pantalla de presenta de como sale el reporte de pdf.

pais: QUIPUSET 34 | Tie s rom mavon 0% u o e
Reporte de Productos [Sseean]

En la siguiente pantalla tenemos la forma de pivot que el usuario tiene una
forma libre de armar su reporte y adicional puede exportar a Excel los datos

del pivot como en pdf.



Anexo 3

Informe Detallado del Modelo Random
Forest

Estado del modelo: Modelo entrenado

1. Resumen General

Registros de entrenamiento: 46924
Registros de prueba: 11731
Modelo guardado: Si
Tiempo de entrenamiento (segundos): 0.5786

Este informe presenta los resultados obtenidos tras entrenar y validar un modefo de
aprendizaje supervisado tipo Random Forest utilizando datos histdricos proporcionados
por la organizacion.

2. Rendimiento del Modelo

Métrica Entrenamiento Prueba
Coeficiente de determinacion R? 0.9989 0.9955
Error cuadratico medio (RMSE) 0.0763 0.166

Error absoluto medio (MAE) 0.002 0.0042

Un valor alto de R? y valores bajos de RMSE/MAE indican que el modelo realiza buenas
predicciones.



3. Comparacion con el Modelo Anterior

Mejora en precisién (R2): 0.0013

Mejora en velocidad (segundos): 2.538

Una mejora positiva en precision y una reduccion en tiempo de entrenamiento son
deseables.

4. Validacién Cruzada
Numero de pliegues (folds): 3
Puntaje promedio: 98.69%

Validacién Extendida (Biisqueda de Hiperpardmetros)

Iteraciones: 7
Mejor puntaje: 98.69%
Tiempo total de blisqueda (segundos): 30.11

La validacion cruzada asegura que el modelo sea robusto y no dependa de una sola
particion de los datos.

5. Evaluacién Estadistica

Correlacitn de Pearson: 99.8%
Correlacitn de Spearman: 99.99%
p-valor ANOVA: 93.79%
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p-valor t-test: 93.79%

Estas pruebas estadisticamente confirman la solidez de las predicciones y que no hay
diferencias significativas entre conjuntos.

6. Visualizaciones

Gréafico de Residuos
Grafico de residuos
6 B
4 -
[ ]
2 -
2 gy ®
£ o] ol P PSS S S —
Wi
&
_2 -
_4 -
-6
0 10 20 30 a0 50 60 70 B0

Predicciones

7. Conclusién General

El presente informe presenta un andlisis exhaustivo del rendimiento del modelo Random
Forest, entrenado con datos especificos de la organizacion. Los resultados obtenidos
reflejan una capacidad predictiva solida y métricas de evaluacion satisfactorias tanto en
entrenamiento como en prueba. No obstante, es importante que cada empresa evalde
estos resultados en su propio contexto operativo y normativo. Se recomienda realizar
pruebas piloto, supervision continua del rendimiento del modelo y considerar la
posibilidad de ajustes periddicos para mantener su eficacia en el tiempo.
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Curva de Aprendizaje

Curva de aprendizaje
1.00 - - - -

0.99 4 / | |

0.98 1

0.97 1

0.96 4

0.95

0.94

0.93

—&— Train score

0.92 1 L
—&— Validation score

5000 10000 15000 20000 25000 30000
Tamanio del conjunto de entrenamiento

Resumen de importancia SHAP no disponible.
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