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Resumen 

El presente trabajo desarrolló un sistema inteligente de gestión de inventarios basado en el 

modelo EOQ probabilístico, integrando técnicas avanzadas de inteligencia artificial para la 

predicción de la demanda en la estación de servicios YAMMAR E.I.R.L. El objetivo principal 

fue optimizar la gestión integral del inventario mediante la reducción significativa de los costos 

operativos y la mejora en la disponibilidad continua de productos. Se aplicó la metodología 

CRISP-DM para estructurar las fases del desarrollo, abarcando desde la preparación de datos 

hasta el modelado predictivo. Entre los resultados más destacados se obtuvo una reducción del 

83 % en la frecuencia mensual de faltantes de stock, pasando de aproximadamente tres eventos 

mensuales a menos de uno; una disminución promedio del 22 % en los costos operativos 

asociados a pedidos, atribuida al uso del modelo EOQ; y un modelo de predicción con una 

precisión de hasta 89 % (R² = 0.89) en uno de los productos principales evaluados. Asimismo, 

se evaluó la experiencia del usuario final mediante una encuesta de usabilidad, alcanzando un 

nivel de satisfacción del 94.29 %, lo que demuestra la facilidad de uso, claridad de la interfaz y 

utilidad de las funcionalidades implementadas. Estos indicadores validan la efectividad del 

sistema en términos de precisión y ahorro, así como su aplicabilidad como solución replicable 

en otras estaciones de servicio con problemáticas similares de abastecimiento y planificación 

de compras. 

 

Palabras clave: Gestión de inventarios, Modelo EOQ probabilístico, Predicción de 

demanda, Modelo Prophet. 
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Abstract 

This work developed an intelligent inventory management system based on the probabilistic 

EOQ model, integrating advanced artificial intelligence techniques for the prediction of demand 

in the service station YAMMAR E.I.R.L. The main objective was to optimize the integral 

inventory management by significantly reducing operating costs and improving the continuous 

availability of products. The CRISP-DM methodology was applied to structure the development 

phases, ranging from data preparation to predictive modeling. Among the most outstanding 

results were an 83 % reduction in the monthly frequency of stock shortages, from approximately 

three events per month to less than one; an average 22 % reduction in operating costs associated 

with orders, attributed to the use of the EOQ model; and a predictive model with an accuracy 

of up to 89 % (R² = 0.89) in one of the main products evaluated. Likewise, the end-user 

experience was evaluated through a usability survey, reaching a satisfaction level of 94.29 %, 

which demonstrates the ease of use, clarity of the interface and usefulness of the implemented 

functionalities. These indicators validate the effectiveness of the system in terms of accuracy 

and savings, as well as its applicability as a replicable solution in other service stations with 

similar supply and purchase planning problems. 

 

Keywords: Inventory management, Probabilistic EOQ model, Demand forecasting, 

Prophet Model. 
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Introducción 

La gestión eficiente de inventarios constituye un reto estratégico para los sectores con alta 

volatilidad de la demanda, como los de las estaciones de servicios. A nivel internacional, según 

los datos del informe de Gartner, solo el 29% de las organizaciones tiene la preparación para 

resistir las interrupciones en la cadena de suministro, y en su mayor parte conciernen la falta 

visibilidad y automatización de procesos.[1]. En el Perú, el informe “EY Supply Chain 

Overview 2021” demostró que un 66 % de las empresas aplican unas prácticas aún incipientes 

de gestión de sus cadenas logísticas, siendo el sector hidrocarburos uno de los más rezagados 

[2]. Esta situación se profundiza a un nivel local, donde el caso de estaciones de servicio como 

YAMMAR E.I.R.L. alcanzan entre dos y cuatro quiebres de stock mensuales, lo que afecta el 

10 % de la oportunidad de atender a sus clientes. La principal causa son la falta de un sistema 

automatizado de inventarios y la falta de un modelo predictivo que explique dicha demanda y 

tome decisiones de compra a partir de datos históricos. 

Son numerosos los trabajos que han estudiado dicha problemática. Castillo y Ramírez [3] 

elaboraron un sistema de inventario inteligente ajustando el EOQ al sistema de redes 

neuronales, obteniendo así una reducción de los costos de explotación del 27.42 % y un aumento 

en la rotación del producto del 87.93 %. Los autores Sun et al. [4] desplegaron procedimientos 

de aprendizaje automático en una estación de servicio integrando técnicas de clustering y de 

árbol de decisión, logrando predecir con un error del MAPE = 20.17. Anisya et al. [5] 

compararon un sistema de distribución descentralizado y uno de distribución centralizado con 

el modelo EOQ, encontrando que el sistema de distribución centralizada logró economizar el 

coste de inventario en un 61 %. Por último, también los autores Nasseri et al. [6] aplicaron 

modelos de machine learning a una cadena minorista, donde el modelo Extra Trees Regressor 

superó al modelo LSTM en términos de precisión y eficiencia para predecir la demanda de 

productos de alta estacionalidad. En este contexto, el presente artículo tiene como objetivo 

implementar un sistema de inventario inteligente basado en el modelo EOQ probabilístico, 

complementado con una predicción de demanda mediante el modelo Prophet, para optimizar el 

proceso de compras en la estación de servicios YAMMAR E.I.R.L. Los objetivos específicos 

son: i) Implementar el algoritmo inteligente para la predicción de la demanda de los tipos de 

combustible en la estación de servicios YAMMAR E.I.R.L, ii) Validación del desempeño del 

modelo de predicción de la demanda según el tipo de aprendizaje de Machine Learning 

implementado, iii) Determinar el impacto del modelo EOQ probabilístico en el proceso de 

compras. y iv) Lograr un buen nivel de usabilidad del sistema de gestión de inventario por parte 
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del usuario en la estación de servicios YAMMAR E.I.R.L.. Se espera que los resultados 

obtenidos permitan establecer un modelo replicable para otras estaciones de servicio que 

enfrenten problemáticas similares, contribuyendo a la mejora operativa y a la toma de 

decisiones basada en datos. 

 

Revisión de literatura 

En investigaciones previas, varios autores han considerado la gestión de los inventarios en 

situaciones de incertidumbre o mala proyección de la demanda. Castillo y Ramírez [3] 

implementaron un sistema de inventario con redes neuronales basado en una empresa del sector 

textil con un ahorro del 27.42 % en los costes de operación y un aumento del 87.93 % en la 

rotación de productos, ya que este método combina la aplicación del modelo EOQ junto a 

algoritmos de predicción los cuales han sido entrenados sobre datos históricos. Igualmente, en 

el trabajo de Ávalos y López [7], quienes aplicaron el modelo EOQ en una empresa del sector 

de la construcción, los autores obtuvieron un ahorro del 58 % en costes de inventarios mediante 

el cálculo del punto de reorden y la existencia de stock safety en función de la demanda anual 

estimada. 

En el sector energético, Sun et al. [4] propusieron una solución basada en técnicas de 

agrupamiento y árboles de decisión para predecir el consumo de combustibles en estaciones de 

servicio. Con el modelo obtenido mediante los clústeres y validaciones cruzadas, se obtuvo una 

mejor previsión de lo que aportaban los métodos tradicionales, facilitando desarrollos que 

deslumbran el potencial de los algoritmos de aprendizaje automático en cuestiones de gran 

variación. Por su parte, Anisya et al. [5] hicieron un hallazgo de que basándose en un enfoque 

agrupado por un modelo EOQ multi-echelon se lograba una reducción del 61 % en los costos 

de inventario en las cadenas farmacéuticas mediante la centralización del stock mejorando la 

reposición. 

En entornos donde la incertidumbre es alta como la pandemia, los autores Syarif et al. [8] 

mostraron que el modelo de cantidad de pedido óptima (EOQ, por sus siglas en inglés) junto 

con simulaciones de Monte Carlo eran más eficientes que otros modelos como el modelo min- 

max, ya que minimizaban los quiebres de stocks existentes y además lograban un menor número 

de pedidos. Esta investigación y otros trabajos demuestran que el EOQ cuando se aproxima a 

las condiciones reales de operación y se nutre de información histórica también es una buena 

opción para la optimización del suministro. 

En cuanto a la predicción de la demanda, el modelo Prophet obtenido por el equipo de datos de 

Meta ha sido ampliamente utilizado y tiene una estructura que permite modelar series 
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temporales con estacionalidad y es tolerante a datos perdidos [9]. Su simplicidad de 

implementación y sus ajustes a las prácticas de preprocesamiento lo hacen ideal en situaciones 

operativas reales como la planificación de compras. En este trabajo, su introducción al sistema 

permitía alimentar al modelo EOQ con proyecciones muy acertadas para la toma de decisiones. 

En cuanto a la base teórica de la gestión de inventarios, ésta se considera la serie de actividades 

que es necesario implementar para conseguir mantener un nivel óptimo de existencias al menor 

costo y garantizar la aptitud del producto [10][11]. 

Dentro de esta gestión, el modelo EOQ probabilístico nos permite determinar la cantidad óptima 

de pedido a partir de una demanda incierta [12]. Entre los aspectos más relevantes de esta 

sección se pueden mencionar la decisión del tamaño de pedido (Q) [13], el punto de reorden y 

el stock de seguridad [14][15], así como el lead time, que se define como el tiempo comprendido 

entre la generación de la orden y la recepción de la mercancía [16]. 

En definitiva, una estación de servicios se entiende como un establecimiento en el que se venden 

combustibles líquidos al público, aunque también se realizan frecuentemente otros servicios 

complementarios, tales como engrase, venta de lubricantes y otros productos del automóvil 

[17]. Este tipo de actividad requiere una cuidada planificación y adecuado control de los 

inventarios debido a su fuerte dependencia de un abastecimiento continuo y a los precios del 

mercado. 

 

Materiales y métodos 

A continuación, se mostrará la información que se utilizó para el desarrollo de la investigación: 

1. Metodología 

1.1. Tipo de investigación 

Esta investigación fue de tipo aplicada, que según José Lozada busca 

generar conocimiento que puede ser aplicado de inmediato para abordar 

problemas prácticos en la sociedad o en organizaciones [18]. 

1.2. Métodos de investigación 

TABLA I 

MÉTODOS DE INVESTIGACIÓN 
 

Método 
Sustento por el cual será empleado en la 

investigación 
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Analítico 

Se utilizó para analizar la situación de la empresa 

en estudio junto a las causas y consecuencias del 

problema. 

 

 

Deductivo 

Se planteó la propuesta solución al problema de 

gestión de inventario, para este caso la 

implementación del sistema. 

 

Cuantitativa 
Se manejó con entrevistas y cálculo con datos para 

determinar la mejora del proceso de compras 

Implementación 
Sirvió para el desarrollo e implementación de la 

solución 

 

 

TABLA II  

TÉCNICAS DE INVESTIGACIÓN 

Técnicas Instrumentos 
Elementos de la 

población 

Propósito 

 

Revisión de 

la literatura 

 

Fichas bibliográficas 

Artículos 

científicos y tesis 

Adquirir conocimiento 

relacionado a la 

investigación 

 

 

Entrevista 

 

 

Cuestionario 

Jefe de Compras Conocer la realidad 

problemática 

 

Análisis 

documental 

 

 

Lista de cotejo 

Archivos de venta 

proporcionados 

por la respectiva 

área de la empresa 

Analizar, explorar, 

evaluar y seleccionar 

datos para el desarrollo 

de la solución 

 

Observación 

 

Lista de Cotejo 

 

Proceso de 

compras 

Observar personalmente 
la gestión del 

inventario 

 

 

1.3. Metodología de desarrollo 

Por otro lado, para el desarrollo de la propuesta de modelo de 
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predicción de la demanda, se utilizó la metodología CRISP-DM 

(Cross Industry Standard Process for Data Mining), esta fase 

propone el siguiente desarrollo para cumplir los objetivos [19]: 

• Compresión del problema 

• Compresión de los datos 

• Preparación de los datos 

• Modelamiento 

• Evaluación 

• Implantación 

Además de la utilización de métodos cuantitativos y analíticos, se desarrolló un sistema 

inteligente que busca la posibilidad de mejorar la toma de decisiones en el proceso de 

compras de combustibles mediante técnicas de predicción. Para tal efecto, se recabó 

información histórica sobre ventas, para implementar el modelo EOQ probabilístico y 

calibrar el modelo de predicciones Prophet. Los datos recabados fueron almacenados en 

una base de datos PostgreSQL y comenzaron a integrarse a través de un backend 

desarrollado en Python con el framework Flask, lo cual permitió estructurar el flujo de 

datos que iba desde la carga hasta la visualización de resultados. 

La implementación del sistema estuvo acompañada de una fase de validación en la 

práctica, donde el responsable del área de compras interactuó con el módulo 

desarrollado. Durante esta validación se emplearon instrumentos de observaciones 

directas y una encuesta tipo Likert que indagaron por la facilidad de uso, el nivel de 

comprensión de las predicciones y la utilidad en el proceso de toma de decisiones. La 

validación fue muy relevante para poder evaluar el rendimiento técnico del sistema, pero 

también, su aceptación y aplicabilidad real en el entorno operativo, lo cual, reafirma la 

idea de un caso de un sistema de información. 

El análisis de resultados se realizó considerando tanto indicadores cuantitativos como 

cualitativos. Entre ellos, se evaluó la medición de la precisión del modelo de 

predicciones mediante el coeficiente de determinación (R²), como así también, los 

costos operativos y la frecuencia de faltantes pre- y post-implementación. Por otro lado, 

las valoraciones en forma de usuario indicaron las percepciones sobre la utilidad del 

sistema, permitiendo de esta manera realizar una validación desde el punto de vista 

técnico y humano.  
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Resultados y discusión 

1.  En base a la metodología utilizada  

Fase 1: Comprensión del negocio 

En esta fase se identificó que la estación de servicios YAMMAR E.I.R.L. 

enfrentaba problemas críticos en la gestión de inventarios, tales como faltantes 

frecuentes de combustible (entre 2 y 4 veces al mes), compras empíricas sin 

planificación, y costos elevados por pedidos fragmentados. Se definieron 

objetivos claros: optimizar la planificación de compras, reducir costos operativos 

y evitar quiebres de stock mediante un sistema inteligente. 

Se seleccionaron tecnologías adecuadas para la solución: PostgreSQL como base 

de datos para almacenamiento histórico, Python y Flask para backend, y Prophet 

para predicción de demanda. Se diseñó una base de datos con tablas para usuarios, 

productos, proveedores, ventas, órdenes recomendadas y solicitudes no 

atendidas, asegurando trazabilidad y soporte para la predicción y optimización. 

Esta comprensión permitió enfocar la solución hacia la automatización del 

proceso de compra con datos fiables, facilitando la toma de decisiones 

estratégicas y reduciendo la dependencia de métodos manuales. 

 

Fase 2: Comprensión de los datos 

Se recolectaron datos históricos de ventas durante aproximadamente un año, 

obtenidos automáticamente mediante integración directa con el sistema de 

facturación de la estación. Esta automatización evita errores humanos y 

garantiza la actualización diaria de información. 

El análisis exploratorio identificó que los datos contenían variaciones 

estacionales y tendencias de consumo relevantes para la predicción. Se 

detectaron duplicados y filas con valores vacíos, principalmente en columnas 

críticas como fecha y cantidad, que fueron documentados para su limpieza. 

Además, se observaron patrones de consumo vinculados a días festivos y eventos 

especiales, evidenciando la necesidad de un modelo de predicción capaz de 

capturar estacionalidades complejas. Esta comprensión permitió ajustar el 

modelo a la realidad operativa. 

 

Fase 3: Preparación de los datos 
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Se implementó un proceso automatizado para la limpieza y transformación de los 

datos. Se eliminaron filas con valores nulos en columnas clave (“NÚMERO”, 

“DESCRIPCIÓN”, “CANTIDAD”, “SERIE”), así como registros duplicados 

basados en múltiples columnas para evitar distorsiones. También se filtraron 

filas irrelevantes, por ejemplo aquellas que contenían la palabra “TOTALES” en 

la columna descripción, que no correspondían a ventas individuales. 

Posteriormente, se estandarizaron nombres de columnas y se convirtieron tipos 

de datos para garantizar compatibilidad con el esquema de la base de datos. 

Esta etapa resultó en un conjunto limpio y consistente, lo cual es fundamental para 

evitar sesgos y errores en la fase de modelado y asegurar predicciones precisas. 

 

Ventajas del proceso automatizado: Este sistema inteligente para preparar 

datos ayuda a los usuarios a ahorrar tiempo y esfuerzo al limpiar la información. 

Reduce los errores que pueden cometer los usuarios y asegura que solo se 

utilicen datos correctos para predecir la demanda y otras funciones del sistema. 

Fase 4: Modelado 

Se seleccionó y configuró el modelo Prophet para predecir la demanda mensual 

de combustibles. Se habilitaron estacionalidades anuales y semanales con 

modalidad multiplicativa para reflejar variaciones proporcionales a la tendencia. 

Se crearon 12 meses adicionales para pronóstico futuro, y se aplicó suavizado 

exponencial para mitigar fluctuaciones abruptas, asegurando que las 

predicciones no tuvieran valores negativos. 

El uso de Prophet como una herramienta robusta para series temporales con 

patrones estacionales complejos, como también han reportado Rafferty [21] y 
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Nasseri et al. [13]. 

1. Importación de Librerías y Configuración 

● Importaciones: sys, os, y pandas son usados para 

manipular archivos y datos. Prophet permite realizar 

predicciones de series temporales. matplotlib genera 

gráficos, y locale configura la localización de fechas 

a español. 

● Blueprint: Se crea un blueprint prediccion_bp en 

Flask para manejar la ruta de predicción, separando 

esta funcionalidad en un módulo específico de la 

aplicación. 

2. Preparación de Datos 

● Conexión y Consulta de Productos: Con 

obtener_conexion(), se obtiene la conexión a la base de 

datos. La consulta SQL inicial recupera todos los 

productos disponibles para que el usuario elija uno en 

la interfaz. 

● Carga de Ventas: Al seleccionar un producto, el 

código consulta las ventas históricas de este 

(fecha_emision, cantidad) ordenadas por fecha. Si no 

hay datos, se muestra un mensaje de advertencia. 

3. Preprocesamiento de Datos 

● Formateo de Fechas: Convierte fecha_emision a 

formato de fecha con pd.to_datetime() que facilita el 

agrupamiento temporal. 

● Agrupación Mensual: Agrupa las ventas por mes 

(freq='ME') y suma las cantidades vendidas, 

generando un historial de ventas mensual. 

● Normalización: Divide las ventas por el valor 

máximo para reducir la escala de los datos. Esto 

ayuda a evitar problemas durante el entrenamiento del 

modelo Prophet. 
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4. Configuración y Entrenamiento del Modelo Prophet 

● Por qué Prophet: Prophet es adecuado para series 

temporales con patrones estacionales, como ventas 

mensuales. Facilita modelar tendencias y 

estacionalidades, crucial para captar la variabilidad en 

la demanda. 

● Ajuste de Hiperparámetros: Prophet se configura con: 

○ yearly_seasonality=True y 

weekly_seasonality=True para reflejar 

estacionalidades anuales y semanales. 

○ seasonality_mode='multiplicative' permite 

modelar las variaciones como proporcionales a la 

tendencia, útil en series con fluctuaciones amplias. 

○ changepoint_prior_scale=0.05 para una 

sensibilidad ajustada a cambios en la tendencia. 

● Estacionalidad Adicional: Añade una estacionalidad 

personalizada annual con periodo de 365.25 días para 

capturar patrones anuales de ventas. 

5. Generación de Predicciones 

● Fechas Futuras: Se crean 12 meses adicionales para 

proyectar ventas futuras, usando 

make_future_dataframe. 

● Predicciones y Desnormalización: Prophet genera 

las predicciones (yhat), que luego se multiplican por 

el valor máximo de las ventas para restaurar la escala 

original. 

6. Ajuste y Suavizado de Predicciones 

● Ajuste de Reducción: Se aplica un ajuste del 40% en 

los últimos 12 meses para reflejar cambios recientes 

en la demanda. 

● Evitar Valores Negativos: Asegura que ninguna 
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predicción sea negativa. 

● Suavizado Exponencial: Con ewm(alpha=0.6), se 

aplica suavizado exponencial para hacer las 

predicciones menos susceptibles a fluctuaciones 

abruptas. 

7. Evaluación del Modelo 

● Métricas: Calcula mean_squared_error (MSE), 

mean_absolute_error (MAE) y r2_score para medir la 

precisión del modelo en comparación con los datos 

reales. 

● Resultados de las Métricas: Estas métricas se 

muestran en la interfaz para que el usuario evalúe la 

precisión del modelo. 

8. Visualización y Guardado de Resultados 

• Gráfica de Predicción: Genera un gráfico que 

compara ventas reales y predicciones. La imagen se 

convierte a base64 para poder mostrarla en la interfaz 

web. 

• Tabla de Predicciones Futuras: Organiza las 

predicciones mensuales en una tabla que se puede 

guardar en un archivo CSV, permitiendo análisis 

posteriores. 

 

 

 

9. Exportación a CSV 
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• Guardar Predicciones: Al hacer clic en guardar, se crea 

un archivo CSV con las predicciones mensuales para que 

el usuario pueda almacenar y revisar los datos.  

 

Fase 5: Evaluación 

La evaluación cuantitativa confirmó la alta precisión del modelo en la predicción 

de demanda, validada con métricas estándar, el modelo mostró un desempeño 

técnico notable con un coeficiente de determinación R²=0.89, indicando que 

explica el 89 % de la variabilidad en la demanda real. El Error Cuadrático Medio 

(MSE) fue 858,004.23 y el Error Absoluto Medio (MAE) 738.45, valores que 

confirman la precisión del modelo en el contexto específico. Se comprobó su 

capacidad para generalizar a datos nuevos, lo que garantiza su utilidad en 

condiciones reales cambiantes. 

Además, se validó el sistema con usuarios del área de compras, también se aplicó 

una ficha de observación y una encuesta Likert que reflejaron una alta aceptación 

y facilidad de uso. 

Esta doble evaluación —técnica y funcional— reafirma que el modelo y la 

solución en conjunto satisfacen las necesidades del negocio, aportando 

confiabilidad para la planificación de compras. 

 

Fase 6: Implantación 

Se implementó el modelo EOQ probabilístico, integrando las predicciones de 

demanda para calcular cantidades óptimas de pedido, punto de reorden y colchón 
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de seguridad. En un caso práctico, el método tradicional de compras generaba 

múltiples pedidos pequeños con un costo total de S/ 810 (90 soles por bloque 

de 500 unidades, con 9 bloques totales). La aplicación del modelo EOQ 

recomendó un único pedido de 3044.94 unidades (7 bloques), reduciendo el costo 

total a S/ 630, lo que representó un ahorro del 

22.22 %. 

El usuario del área de compras pudo generar la orden óptima en menos de cinco 

minutos, identificando correctamente el punto de reorden, la cantidad 

recomendada y el proveedor más económico. 

Además, se aplicó una encuesta de usabilidad al usuario final, con un puntaje 

promedio de 94.29 %, destacando la claridad, utilidad y eficiencia del sistema 

para apoyar la toma de decisiones rápidas y acertadas. 

Estos resultados demuestran el impacto positivo del modelo EOQ probabilístico 

en la optimización de recursos, reducción de costos y mejora operativa, 

validando su replicabilidad en otras estaciones de servicio. 

 

2. En base a los objetivos 

1. Predicción de la demanda mediante Prophet 

Para cumplir este objetivo, se desarrolló e integró un algoritmo inteligente de 

predicción basado en el modelo Prophet, el cual permite estimar la demanda 

mensual futura de los combustibles comercializados por la estación YAMMAR 

E.I.R.L. Este modelo fue entrenado con datos históricos de ventas extraídos 

automáticamente del sistema de facturación, y ajustado considerando 

estacionalidades, cambios de tendencia y comportamiento de consumo. El 

algoritmo se encuentra implementado en la interfaz del sistema, específicamente 

en la pantalla de Predicción de Demanda de Productos, donde los usuarios 

pueden seleccionar el tipo de combustible y obtener una proyección de los 12 

meses siguientes que detallada de su demanda en galones, facilitado la toma de 

decisiones respecto a reabastecimientos, reduciendo la ocurrencia de faltantes de 

stock, 
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Discusión: El buen comportamiento del modelo concuerda con lo indicado por 

Taylor y Letham [9], creadores del modelo Prophet, quienes afirman que su 

modelo es útil en entornos estacionales y ha sido diseñado para trabajar con datos 

incompletos. Además, a diferencia de los modelos más complejos, p. ej. los 

LSTM, Prophet requiere menos ajuste del modelo y es más interpretativo, 

cualidades especialmente útiles para entornos operativos como son las estaciones 

de servicio, donde la simplicidad y la claridad de las conclusiones son aspectos 

críticos para su adopción. 

 

2. Validación del rendimiento del modelo de predicción de la demanda según 

el tipo de aprendizaje de Machine Learning implementado 
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Durante la prueba práctica, se documentó que el usuario responsable generó una 

orden óptima de compra en menos de 5 minutos. El sistema recomendó 

automáticamente la cantidad de pedido, el punto de reorden y el proveedor más 

conveniente. El resultado fue registrado mediante ficha de observación (ver 

Anexo 3). Para la validación del modelo se usó métricas como el Error 

Cuadrático Medio (MSE), el Error Absoluto Medio (MAE) y el Coeficiente de 

Determinación (R²) es ampliamente respaldado por la literatura especializada. 

Discusión: Esta validación práctica demuestra la aplicabilidad del modelo en 

escenarios reales. La rapidez y precisión del sistema están alineadas con lo 

planteado por Castillo y Ramírez [3], quienes destacaron que un sistema 

inteligente permite reducir tiempos de procesamiento y mejorar decisiones de 

compra. La automatización de cálculos críticos en el abastecimiento agiliza 

procesos rutinarios y minimiza errores humanos. 

 

3. Impacto del modelo EOQ probabilístico en el proceso de compras 

Tras integrar el modelo EOQ con los datos proyectados por Prophet, se obtuvo 

una reducción del 22.22 % en los costos operativos relacionados con pedidos, al 

optimizar la frecuencia y volumen de compra. Asimismo, la frecuencia mensual 

de faltantes se redujo en más del 80 %, mejorando notablemente la continuidad 

del servicio. 
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Posteriormente, se aplicó una encuesta de satisfacción en escala Likert (ver 

Anexo 2), cuyos resultados mostraron valoraciones de 4 y 5 en ítems como 

claridad de uso, utilidad, eficiencia y satisfacción general. En los comentarios 

adicionales, el usuario destacó: 

“El sistema es fácil de usar, con funcionalidad para conocer una demanda. Es 

útil para organizar mejor los pedidos de combustible.” 

La apreciación final es que el sistema ha sido considerado de forma positiva y 

cumplió su finalidad de ayudar a la toma de decisiones relativas a la planificación 

de compras, constatando así el cumplimiento del objetivo establecido para el 

modelo EOQ probabilístico. 

Discusión: Este hallazgo refuerza lo señalado por Ávalos y López [7], quienes 

reportaron una reducción del 58 % al aplicar EOQ en entornos con alta rotación 

de materiales. La menor reducción en este caso puede atribuirse a la naturaleza 

más sensible del combustible, cuya demanda fluctúa en menor rango. No 

obstante, el impacto práctico fue notable, confirmando que incluso un ajuste 

moderado en las cantidades de pedido produce beneficios sustanciales en 

logística y costos. 

4. Lograr un buen nivel de usabilidad del sistema de gestión de inventario por 

parte del usuario en la estación de servicios YAMMAR E.I.R.L. 

Se aplicó una encuesta de satisfacción tipo Likert al responsable del área de 

compras. De los siete ítems evaluados, cinco fueron calificados con 5 (totalmente 

de acuerdo) y dos con 4, obteniendo un puntaje total de 33 sobre 35, equivalente 

a una aceptación del 
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94.29 %. El usuario destacó la facilidad de uso, la claridad visual y la utilidad 

del sistema en la toma de decisiones. 

 

 

 

Siendo estas interfaces al entrar al sistema, desde que seleccione que herramienta 

usar el usuario hasta la recolección de venta. (Solicitudes No Atendidas, 

Predicción de demanda, Subir ventas, ordenes de compras, órdenes 

recomendadas). 

Discusión: La alta aceptación del sistema refuerza la importancia de diseñar 

interfaces intuitivas y funcionales. Como se evidenció en estudios como el de 

Syarif et al. [8], la aceptación del usuario final es determinante para la 
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sostenibilidad de una solución tecnológica. En este caso, el sistema no solo 

cumplió con criterios técnicos, sino que también logró ser comprendido y 

valorado por quienes lo utilizarán operativamente.  

 

Conclusiones 

La implementación del sistema inteligente en base al modelo Prophet permitió anticipar 

la demanda futura de combustibles para la estación de servicios YAMMAR E.I.R.L., 

permitiendo mejorar la planificación y disminuyendo el riesgo de faltantes, produciendo 

una transición de la gestión empírica hacia una gestión basada en datos, facilitando la 

continuidad operativa y mejorando la eficiencia del proceso de abastecimiento. 

La aplicación del modelo EOQ probabilístico permitió optimizar las compras, 

disminuyendo los costes operativos en un 22.22 %, lo que sustentó la idea de que el 

modelo funciona bien al equilibrar las cantidades y tiempos del pedido, generando un 

impacto positivo tanto en la eficiencia logística como en la rentabilidad del negocio, 

abriendo a su vez la posibilidad de que lo usen otros contextos. 

El diseño y desarrollo de una interfaz intuitiva y funcional para la toma de decisiones del 

usuario final implementó visualizaciones claras y la mostración de recomendaciones 

automáticas. El alto nivel de aceptación en el que se valoró la solución tecnológica de 

forma favorable evidenció la viabilidad y efectividad de la misma, propiciando su 

sostenibilidad en el ámbito operativo. Finalmente, el resultado de la validación técnica 

del sistema, reflejado en una muy buena capacidad explicativa dada por el coeficiente 

de determinación R² = 0.89 y la reducción de los faltantes evidenciada, sustenta la idea 

de que el modelo propuesto es robusto, adaptable y capaz de mejorar procesos críticos en 

estaciones de servicio con características de demanda variable e incierta. 

 

Recomendaciones 

• Es aconsejable examinar otros modelos de predicción de demanda, tales como 

LSTM o XGBoost, para verificar si brindan mejores resultados que Prophet en 

circunstancias con alta estacionalidad o demanda irregular. 

• Resulta crucial tener en cuenta la opción de aplicar el sistema a inventarios de 

múltiples clases o productos, como lubricantes o accesorios, evaluando si el 

modelo continúa siendo eficiente con productos de variada velocidad de venta. 

• Se recomienda incluir variables externas como condiciones climáticas, eventos 
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locales o cambios de precio para enriquecer el modelo de predicción y ajustar el 

sistema a contextos más complejos. 

• Se aconseja incorporar la visualización en tiempo real, a fin de contrastar su 

efecto en los procesos de operación y de toma de decisiones instantáneas. 

• Se plantea incluir la escalabilidad del sistema, aplicándolo en estaciones de 

servicio de distintas áreas geográficas del país, comparando los resultados y las 

adaptaciones que sean necesarias según el contexto logístico. 

• Se recomienda realizar estudios de usabilidad con una muestra más amplia y 

diversa de usuarios para validar la efectividad de la interfaz desde diferentes 

puntos de vista e identificar mejoras potenciales en su funcionamiento.
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