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Resumen

Este proyecto tuvo como objetivo desarrollar un sistema inteligente basado en machine
learning para optimizar la planificacion logistica en la empresa Héctor Ocafa lzquierdo. Para
ello, se construyeron dos modelos principales: el primero, centrado en la prediccion de
demanda, utilizando redes neuronales LSTM, alcanz6 una precision del 93.83%. Este modelo
permitio anticipar la demanda futura de manera precisa, facilitando la planificacion de recursos.
El segundo modelo se enfoco en la optimizacion de rutas logisticas, logrando una precision del
99.08%. La combinacién de ambos modelos proporciond una interoperabilidad total, lo que
mejord significativamente la asignacién de recursos y redujo los costos operativos, permitiendo
una optimizacion de los tiempos de entrega y mejorando la eficiencia general del sistema. Los
resultados obtenidos demostraron una mejora sustancial del 24.5% en tiempos de conduccion,
mostrando también una reduccion del 34.47% en el recorrido. El sistema fue validado mediante
pruebas de desempefio, alcanzando una fiabilidad del 99.44% en condiciones de operacién
continua, y una tasa de defectos por ejecucion del 0.08 lo que confirmd su estabilidad y robustez
para su implementacion en entornos logisticos reales. Ademas, se desarrollé una plataforma
web para facilitar la interaccion en tiempo real y la gestion de las operaciones logisticas,
alcanzando un 93.68% de satisfaccion por parte de los usuarios, segin las encuestas de

satisfaccion realizadas al final del proceso.

Palabras clave: Planificacion logistica, Machine learning, Prediccion de demanda,

Planificacion de rutas.



Abstract

This project aimed to develop an intelligent, machine learning-based system to optimize
logistics planning at Héctor Ocafia lzquierdo. To achieve this, two main models were built: the
first, focused on demand forecasting using LSTM neural networks, achieved 93.83% accuracy.
This model allowed for the precise anticipation of future demand, facilitating resource planning.
The second model focused on optimizing logistics routes, achieving 99.08% accuracy. The
combination of both models provided full interoperability, significantly improving resource
allocation and reducing operating costs, enabling optimized delivery times and improving
overall system efficiency. The results showed a substantial 24.5% improvement in driving
times, as well as a 34.47% reduction in route length. The system was validated through
performance testing, achieving 99.44% reliability under continuous operating conditions and a
defect rate of 0.08 per-run, confirming its stability and robustness for implementation in real-
world logistics environments. Furthermore, a web platform was developed to facilitate real-
time interaction and the management of logistics operations, achieving a 93.68% user

satisfaction rate, according to satisfaction surveys conducted at the end of the process.

Keywords: Logistics planning, Machine learning, Demand prediction, Route planning



Introduccion

La planificacidn logistica es un plan acordado por todas las partes involucradas, que abarca
desde la organizacion de recursos y la coordinacion de procesos hasta la entrega final del
producto al cliente [1]. Para lograr una planificacion logistica eficaz es esencial integrar
tecnologias avanzadas que permitan anticipar la demanda, optimizar las rutas de distribucién y
gestionar los inventarios de manera mas eficiente [2]. Asi pues, los sistemas de gestion del
transporte son importantes para mejorar la planificacion, visibilidad y satisfaccion del cliente,
lo que a su vez impulsa las ventas y crecimiento de la empresa [3].

El sector logistico crece un 4,4% anual. En el primer trimestre de 2023, el comercio
electronico alcanzé 19.000 millones de euros, un 23% mas que en 2022 [4]. En América del
Sur, el mercado de carga y logistica alcanzo los 180,78 mil millones de délares en 2024 y se
proyecta que llegard a 223,02 mil millones en 2029 [5]. En Perd, el 70,2% de las empresas
ofrecen servicios de transporte, seguidas por la logistica integral (44,3%) y la gestion de carga
internacional (34,2%). El indice promedio de madurez de la cadena de suministros es 2.90%,
lo que indica un nivel "en desarrollo” [6][7].

Segun un estudio realizado por EY, solo el 34% de las empresas peruanas tiene un modelo
de gestion de la cadena de suministro "avanzado", mientras que el 66% estd en fases
"incipientes". Ademas, en cuanto a herramientas tecnoldgicas el 56% cuenta con un sistema de
planificacion de transporte y el 44% usa herramientas de monitoreo para las entregas [8].

La logistica del transporte enfrenta desafios especificos, como la fluctuacion de los precios
del combustible, la congestion en las rutas de transporte, las regulaciones medioambientales y
la necesidad de incorporar tecnologias innovadoras [9]. Las fallas en la planificacién logistica
se deben a una mala coordinacion, gestion deficiente de inventarios y falta de herramientas
tecnoldgicas adecuadas [10]. Lo cual puede llevar al bajo rendimiento y pérdida de cuota de
mercado, por lo que es crucial identificar y mitigar riesgos en los subprocesos logisticos [11].

Un estudio de PwC sefiala que, para 2030, la digitalizacion y automatizacion reduciran los
costos de transporte en un 47%, los plazos de entrega en un 40% y las entregas automatizadas
de Gltima milla en un 51% [12].

En la actualidad, varios algoritmos de machine learning abordan problemas similares a los
mencionados. Ali et al. [13], demostraron que los modelos simplificados de aprendizaje
automatico pueden reducir los costos computacionales entre un 30% y 98% en la prediccion de
demanda. De manera similar, Ren et al. [14], aplicaron redes neuronales en redes ferroviarias

urbanas, logrando un R2 de 0.89 y una tasa de error baja de 6.77% De igual manera, Roque [15]



aplicé el modelo SARIMA en el Metropolitano de Lima, logrando una alta precisién con un
RMSPE entre 6.37% y 8.13%, un MAPE entre 4.19% y 5.93%, y un R? entre 0.91 y 0.98. Por
su parte, Martinez [16] implementd regresion lineal en Chiclayo, obteniendo una precision del
87.64% y cumpliendo con un 90% de los criterios de usabilidad 1SO 25010. En cuanto a
planificacion de rutas, Soto et al. [17], lograron una mejora del 98% en la eficiencia logistica
de Termoencogibles del Peru S.A., reduciendo hasta 83.6 km por ruta. Igualmente, Lee et al.
[18], optimizaron la planificacion de rutas maritimas utilizando un modelo Transformer,
logrando una reduccion del consumo de combustible de hasta un 11.33%. Asimismo,
Villanueva [19] optimizo las rutas de distribucion en Lambayeque, reduciendo las distancias
recorridas un 44% en la flota liviana y un 63% en la flota pesada, lo que resulté en una
disminucion del 38.75% en los costos operativos. Por otra parte, Kmiecik [20] implementd
control predictivo, reduciendo los tiempos de conduccion en un 15%. Finalmente, Bazan et al.
[21], aplicaron DMAIC en una panaderia en Lima, utilizando ARIMA y el algoritmo Clark-
Wright, logrando una reduccion del 30% en distancias y tiempos, y un ahorro del 2.58% en
combustible.

La empresa de transporte en estudio enfrenta un problema recurrente de ineficiencia
logistica, lo que impacta directamente en la calidad de su servicio y en sus costos operativos.
De cada 100 entregas, un 10% sufren retrasos mensuales debido a una deficiente planificacion
de las rutas y a la falta de prediccion precisa de la demanda. Esta situacion genera sobrecarga
en la flota de vehiculos durante picos de demanda no anticipados y, en otros momentos, provoca
un uso subdptimo de los vehiculos, resultando en tiempos muertos que oscilan entre 1 hora o
hasta 1 dia, dependiendo de la gravedad de la situacion.

Actualmente, las decisiones logisticas se toman basadas en la experiencia previa y reportes
manuales, lo que limita significativamente la capacidad de adaptarse de manera dinamica a los
cambios continuos en la demanda de servicios. Esta falta de flexibilidad genera ineficiencias en
la asignacidn de recursos y planificacion logistica inadecuada.

Ademas, la falta de una estrategia de reparto ha llevado a un aumento del 10-15% en los
costos de combustible y mantenimiento, mientras que el tiempo de inactividad de los vehiculos
reduce la capacidad operativa en un 8-10%. Estos factores afectan tanto la rentabilidad como la
satisfaccion del cliente, que ha reportado un aumento del 5% en quejas por entregas tardias en
los ultimos seis meses. (ver anexo 01). Por lo tanto, surge la pregunta: ¢ Qué caracteristicas debe
tener un sistema inteligente basado en machine learning, para apoyar en la optimizacion de la

planificacion logistica en la empresa de transporte "Héctor Ocafa lzquierdo™?
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La planificacion logistica es un pilar esencial en la eficiencia operativa de cualquier empresa
de transporte, ya que influye directamente en la satisfaccion del cliente y en los costos
operativos. En el caso particular de la empresa en estudio, la implementacion de soluciones
tecnoldgicas avanzadas, como un sistema inteligente basado en machine learning, es crucial
para mitigar problemas como la planificacion ineficiente de rutas y la falta de prediccion precisa
de la demanda. Estas tecnologias permiten optimizar las rutas de transporte y anticipar la
demanda de servicios, mejorando la eficiencia operativa. Segun Quijije [22], la tecnologia
facilita la organizacion, distribucion y almacenamiento en la logistica, ademas de mejorar la
conexion entre proveedores, clientes y consumidores.

El valor econémico de esta investigacion radica en el potencial para reducir los costos
operativos en las pymes de transporte como es el caso de la empresa en estudio optimizando
rutas y reduciendo costos de combustible, lo cual mejorara la eficiencia operativa y reducira los
costos asociados al transporte. Los primeros usuarios que han adoptado la gestion de la cadena
de suministro impulsada por inteligencia artificial han logrado reducir los costos logisticos en
un 15%, mejorado los niveles de inventario en un 35% y aumentado los niveles de servicio en
un 65% [23][24].

El impacto social de esta investigacion se refleja en la mejora de la calidad del servicio al
cliente. Un sistema eficiente de planificacion de rutas reducird significativamente los retrasos,
mejorando los tiempos de entrega y aumentando la satisfaccion de los clientes [25]. La
integracion de sistemas automaticos permite a las empresas adaptar sus operaciones segun
factores como el tréafico y el clima, lo que reduce los costos variables y la huella de carbono
[26]. Esto no solo beneficia a los clientes, sino que también contribuye al bienestar social al
disminuir los efectos negativos del trafico y el consumo de combustible en exceso.

Desde una perspectiva cientifica, esta investigacion se enfoca en el uso de técnicas
avanzadas de machine learning y mineria de datos aplicadas a la logistica. Estas tecnologias
han demostrado ser efectivas en la prediccién de demanda y planificacion de rutas en diversas
industrias. Cardenes [27] y Cobo [28] destacan que estas técnicas permiten anticiparse a
fluctuaciones en la demanda y asignar recursos de manera mas eficiente, lo que genera un
impacto positivo en la productividad. El desarrollo y aplicacion de estos modelos en el contexto
peruano no solo representa una contribucion significativa a la ciencia de la logistica, sino que

también aporta al impulso de la cadena de suministros.
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Como objetivo general de esta investigacion se planted desarrollar un sistema inteligente
basado en machine learning para apoyar la optimizacion de la planificacion logistica en la
empresa “Héctor Ocafia Izquierdo”, para el logro de este se definieron los siguientes objetivos
especificos:

- Construir un modelo para la prediccion de demanda en la empresa "Héctor Ocafia
Izquierdo"”, que permita anticipar picos y valles en la demanda.

- Desarrollar un modelo para la planificacion de rutas en la empresa "Héctor Ocafia
Izquierdo™ que permita optimizar la distribucion de los recursos logisticos.

- Integrar el modelo de prediccion de demanda con el de planificacion de rutas para
optimizar el servicio, mejorando asi la satisfaccion del cliente.

- Validar la conformidad del sistema inteligente con los estandares de calidad 1SO

25010, con un enfoque particular en la adecuacion funcional y fiabilidad del sistema.

Revision de literatura

En estudios relacionados a la prediccion de demanda, Ali et al. [13], abordan la complejidad
de las cadenas de suministro globales, caracterizadas por estructuras de varios niveles, como
un reto importante en la planificacion de reposicion de inventarios y en la prediccion precisa de
la demanda. Para resolverlo, el estudio compara la eficacia de los modelos tradicionales de
analisis de regresion con los algoritmos de aprendizaje automatico (ML), que tienen la
capacidad de capturar relaciones mas complejas. Se utilizaron conjuntos de datos de Kaggle y
se evaluaron dos modelos: uno con 22 predictores y otro con los cinco predictores mas
relevantes. Los resultados revelaron que, al reducir la cantidad de predictores, los costos
computacionales disminuyeron entre un 30% y un 98%, mientras que la precisién solo se redujo
marginalmente entre un 0.6% y un 4.2%. Se concluy6 que los modelos simplificados pueden
optimizar la prediccién de pedidos pendientes sin perder significativamente precisién, lo que
representa una mejora para las industrias que buscan un equilibrio entre eficiencia
computacional y precision.

El estudio de Ren el tal. [14], abordan la problematica de la prediccion inexacta de la
demanda en sistemas de transporte urbano, especialmente en redes ferroviarias urbanas, debido
a la incapacidad de los modelos tradicionales para capturar las interacciones dinamicas entre
los factores de origen y destino. Para resolver este desafio, proponen un modelo innovador

basado en una red neuronal convolucional multimodal de dos ramas (OD-MDCNN), que
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integra imagenes del uso del suelo y varios indicadores del entorno construido, mejorando
significativamente la precisioén de las predicciones. Los resultados muestran que el modelo
supera a enfoques tradicionales, alcanzando un valor Rz de 0.8935 para la demanda diaria y de
0.8739 para las horas pico, con errores de prediccion relativamente bajos, lo que destaca su
capacidad para capturar la complejidad del entorno y mejorar la planificacion del transporte
urbano.

En una linea similar a nivel regional, el estudio de Roque [15], aborda el problema de la
saturacion en el Metropolitano de Lima, destacando que la demanda diaria ha superado los
700,000 pasajeros, el doble de lo previsto en 2010. Para enfrentar este desafio, el estudio utiliza
técnicas de data mining y el modelo SARIMA para predecir la demanda en clisteres de
estaciones. Los resultados obtenidos muestran una alta precision en las predicciones, con un
RMSPE entre 6.37% y 8.13%, un MAPE entre 4.19% y 5.93%, y un R? entre 0.91 y 0.98. A
pesar de los buenos resultados, se identificé una limitacion en la prediccion de dias festivos,
que fueron tratados como valores atipicos. Este enfoque ofrece una mejora significativa en la
planificacion de la demanda de transporte publico.

En otro estudio, en el sector local, Martinez [16], aborda el problema de la gestion de
inventarios en una empresa de Chiclayo, donde la prediccion de la demanda se realizaba de
forma empirica, lo que generaba sobrestock y retrasos en los pedidos. Para solucionarlo, se
implement6é una aplicacion web basada en Machine Learning, utilizando el algoritmo de
regresion lineal y datos histdricos de ventas de tres afios. La aplicacion logro una precision del
87.64%, validada mediante la métrica MAPE, y un 90% de cumplimiento en los criterios de
usabilidad segun la norma ISO 25010. Esta solucién permitié optimizar la gestion de
inventarios, mejorar la prevision de productos y aumentar la rentabilidad del negocio.

Por otro lado, en investigaciones sobre optimizacion de rutas logisticas, Soto et al. [17],
abordan los problemas logisticos en la empresa Termoencogibles del Pert S.A., que enfrenta
altos costos operativos debido a la falta de rutas optimizadas para la distribucion de sus
productos en Lima Metropolitana. Se proponen los algoritmos heuristicos de Clarke y Wright
y el algoritmo de Dijkstra, con el fin de disefiar rutas de distribucion mas eficientes y reducir
los costos operativos. Se logré una optimizacion notable, con ahorros de hasta 83,6 km por ruta
y una mejora en la eficiencia del 98% en la planificacion de las rutas. Esto redujo
significativamente el consumo de combustible y mejoro el uso de los vehiculos, lo que impacto
positivamente en la eficiencia operativa y la reduccion de costos.

En una linea similar, Lee et al. [18], abordan el problema del elevado consumo de

combustible y las altas emisiones de carbono en la navegacion maritima, un desafio cada vez
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méas importante debido a que las rutas de navegacion convencionales no consideran
adecuadamente factores como las condiciones topograficas y ambientales, lo que resulta en
rutas ineficientes y un mayor gasto de combustible. Para solucionar esto, proponen un enfoque
innovador que combina un modelo de prediccion de consumo de combustible basado en
Transformer con el algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO), optimizando
dindmicamente los waypoints en las rutas maritimas segun las condiciones especificas del
entorno. Los resultados mostraron que este modelo alcanzd una precision del 86.75%,
superando a modelos como LSTM y Random Forest, y permitié reducir el consumo de
combustible hasta un 11.33% en tres estudios de caso (Busan—Rotterdam, Busan—Los Angeles,
Mokpo—Houston), mejorando la eficiencia operativa y contribuyendo a la descarbonizacién del
transporte maritimo.

A nivel local, Villanueva [19] aborda el caso de la empresa DD & D S.A.C., que distribuye
helados en Lambayeque. El estudio destaca los altos costos operativos debido a la inadecuada
planificacion de rutas, con un 67.4% de los costos provenientes del consumo de combustible,
la reprogramacion de rutas y la mano de obra. Para reducir estos costos, se aplicaron técnicas
de optimizacion como el modelo VRP (Vehicle Routing Problem) con la heuristica de Clarke
Wright y el algoritmo k-opt. Los resultados mostraron una reduccion en las distancias recorridas
de un 44% para la flota liviana y un 63% para la flota pesada, lo que llevé a una disminucién
del 38.75% en los costos operativos mensuales.

En estudios donde se intenta integrar ambos modelos, Kmiecik [16] aborda el desafio de la
optimizacion dindmica de rutas logisticas en tiempo real, un problema comun en la industria
del transporte donde las condiciones de tréfico variables afectan la eficiencia operativa y
aumentan los costos. Para resolverlo, propone un modelo de control predictivo que ajusta la
velocidad de los vehiculos segun el trafico en tiempo real, combinado con una ruta estatica mas
corta. Este enfoque resulté en una mejora significativa, con una reduccion del 15% en el tiempo
de conduccion y un aumento del 8% en la eficiencia de la seleccion de rutas, ademas de predecir
con un 80% de precision la demanda a nivel de SKU y destinatario, optimizando tanto las rutas
como la gestion operativa y reduciendo costos y consumo de combustible.

Por otra parte, Bazan et al. [21], abordan la ineficiencia en la distribucién de productos en
una panaderia de Lima, Per(, que enfrenta altos costos de transporte y problemas con la
planificacion de rutas y pronosticos de demanda. Para resolverlo, aplicaron la metodologia
DMAIC de Lean Six Sigma, implementando modelos de prondstico de demanda ARIMA y
Holt-Winters, con ARIMA mostrando mayor precision, obteniendo un MAPE de 7.08% para

el Producto 1y 23.9% para el Producto 2. Para la optimizacion de rutas, utilizaron el algoritmo
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Clark-Wright, lo que permitié reducir la distancia recorrida en un 30%, pasando de 87.81 km a

59 km, y disminuir el tiempo de entrega en un 30%, de 9 horas a 5 horas y 19 minutos. Ademas,

se logré un ahorro de combustible del 2.58% respecto a otros estudios previos. Los vehiculos

optimizados cumplian con la meta de retorno antes del segundo turno de entrega, mejorando

significativamente la eficiencia operativa, reduciendo costos y contribuyendo a una mayor

competitividad y satisfaccion del cliente en la empresa.

Bases tedricas

Logistica

Empresa de Transporte: Empresa encargada de gestionar el traslado de mercancias,
supervisando tanto el almacenamiento como el inventario, y coordinando diferentes
modos de transporte para asegurar que las entregas se realicen de manera puntual y
rentable [29].
Planificacién Logistica: Es un proceso estratégico que coordina el movimiento y
almacenamiento de inventarios en la cadena de suministro, asegurando que los
productos lleguen de manera eficiente desde el origen hasta el destino [30].

- Etapas de la gestion logistica: A continuacion, se detallan los diferentes tipos

de logistica que existen [31]:

- Logistica de aprovisionamiento: Se encarga de gestionar las
adquisiciones y el almacenamiento de los materiales necesarios,
buscando siempre minimizar los costos.

- Logistica de produccion: Involucra todos los recursos y medios
necesarios para la fabricacién de productos terminados.

- Logistica de distribucién: Se centra en conectar al vendedor con el
cliente final, asegurando la entrega eficiente de los productos terminados.

Prediccion de la Demanda: La prediccion de demanda estima la demanda futura
usando datos histéricos y modelos matematicos. Ayuda a reducir inventarios
excesivos, mejorar el agotamiento de productos, evitar sobreproduccion, reducir horas
extras y mejorar el servicio al cliente [32].

Planificacién de rutas: Pieza clave dentro de la logistica, ya que optimiza el flujo de
trabajo y asegura entregas puntuales y eficientes. Una planificacién de rutas adecuada
minimiza los tiempos de transito, optimiza el uso de los vehiculos, reduce los gastos

operativos y mejora la experiencia del cliente [33].
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Modelado de datos

Machine Learning: Es una disciplina que crea algoritmos y modelos capaces de
aprender de grandes cantidades de datos, identificando patrones sin necesidad de
instrucciones especificas. Estos sistemas utilizan los datos histéricos para mejorar su
precision y generar resultados mas exactos a partir de nuevos datos [34].

- Redes Neuronales Artificiales (ANN): Modelan relaciones no lineales entre las
variables de entrada y salida, lo que las hace Utiles para predecir demanda en
entornos dindmicos. Son poderosas, pero requieren muchos datos y son dificiles
de interpretar [35].

- LSTM: Las redes LSTM son un tipo de RNN gue procesan secuencias
de datos recordando informacion previa, lo cual las hace efectivas para
predecir valores futuros en series temporales mediante el aprendizaje de
patrones en datos secuenciales [36].

- XGBoost: Es una biblioteca de machine learning de cddigo abierto que utiliza
arboles de decision mejorados por gradiente. Es conocida por su rapidez,
eficiencia y capacidad para trabajar con grandes cantidades de datos [37].

Programacion Lineal Entera Mixta: Tipo de optimizacion matematica en la que se
busca maximizar o minimizar una funcion lineal, sujeta a restricciones lineales. La
diferencia con la programacion lineal convencional es que en MILP, algunas de las
variables son enteras o binarias, lo que permite tomar decisiones discretas, como
asignar recursos o decidir entre opciones (si/no) [38].

CRISP DM: Método estandar para guiar proyectos de mineria de datos, con un ciclo
de seis fases interconectadas. Su secuencia es flexible, permitiendo avanzar o

retroceder entre etapas segun se requiera [39].

Herramientas

Google OR-Tools: Software de codigo abierto para resolver problemas de
optimizacion combinatoria, como enrutamiento de vehiculos, programacién de tareas
y embalaje de objetos [40].

Sha256: Es un "algoritmo de hash seguro de 256 bits" utilizado para la seguridad
criptografica. Los algoritmos de hash criptograficos generan valores Unicos e
irreversibles, y a mayor cantidad de posibles hashes, menor es la probabilidad de que

dos valores generen el mismo hash [41].
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- API REST: Interfaz de programacion que sigue los principios del estilo arquitectonico
de transferencia de estado representacional (REST), utilizado para conectar sistemas
distribuidos de hipermedios [42].

Materiales y métodos

Metodologia
1. Tipo de investigacion
La presente investigacion se sitla dentro del enfoque de investigacion aplicada,
conforme a la definicién propuesta por la OCDE en el Manual de Frascati [43]. Este
tipo de investigacion tiene como objetivo la adquisicion de nuevos conocimientos, pero
con una orientacion practica y especifica. Esta investigacion busca soluciones concretas
a problemas definidos, lo que resulta fundamental en el contexto de la planificacion
logistica, donde la implementacién de tecnologias avanzadas, como machine learning,
puede mejorar la prediccion de demanda y la optimizacion de rutas, contribuyendo

directamente a la eficiencia operativa de la empresa.

2. Meétodos de investigacion

Tabla I. Métodos de Investigacion

Método Sustento por el cual serd empleado en la investigacion
Hipotético- Se fan?plec') pa_ra formula_r hipétes_is sobre la r,nejora de la planif_i(':acic’)n
deductivo logistica medlant_e machine _Iearnm_g, que seran evaluadas y verificadas

a traves de experimentos y simulaciones con datos reales de la empresa.
Este método es clave para validar los modelos de prediccion [44].
Este método permitid descomponer el problema logistico en partes,
Analitico analizgndo cada _com_p?nente por separado (Qemandq, rutag costos
operativos) para identificar las areas que necesitan optimizacion y las
soluciones especificas que pueden ser implementadas [45].
o Ambos enfoques se utilizaron para evaluar la efectividad del sistema. El
Cualitativo y

analisis cuantitativo medira los resultados en términos de reduccion de
costos y eficiencia, mientras que el cualitativo evaluara la percepcion y
satisfaccion del cliente mediante encuestas [46].

cuantitativo

Tabla Il. Técnicas de Recoleccion de datos

Técnicas Instrumentos Proposito
. . e Conocer el estado actual de la gestion logistica
Revisién Ficha de anélisis de . - _g ; y
de rutas mediante el andlisis de documentos
documental documentos .
internos.
Obtener percepciones y opiniones sobre el sistema
Encuestas Cuestionarios de logistica y su impacto en el desempefio de la

empresa.
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3. Metodologia de desarrollo
El proyecto se desarrollo utilizando la metodologia CRISP-DM que es adecuada para el
desarrollo de sistemas basados en datos, como la prediccion de demanda y la
optimizacion de rutas mediante machine learning. CRISP-DM sigue un enfoque
estructurado y flexible, lo que permitié una implementacion eficiente y la continua
optimizacion del sistema, a continuacion se detalla la secuencia de pasos [39]. A

continuacion, se detallan las fases que se siguieron para la implementacion del sistema:

3.1 Comprension del negocio
Se definid el objetivo de planificacion logistica, identificando problemas en las
rutas y la variabilidad de la demanda a través de reuniones con gerencia y
administradores.

3.2 Comprension de los datos
Se recolectd y analiz6 datos relevantes (cantidad de envios, rutas, tréfico,
clima), verificando su calidad, consistencia y fiabilidad, integrando fuentes
externas como trafico en tiempo real.

3.3 Preparacion de los datos
Se limpiaron y en algunos casos se transformaron los datos, eliminando
inconsistencias y valores nulos, y seleccionando las caracteristicas clave para
la prediccion de demanda y optimizacion de rutas.

3.4 Modelado
Se desarrollaron modelos para predecir la demanda y optimizar las rutas,
considerando restricciones operativas. Ademas, dichos modelos se evaluaron y
ajustaron con datos reales para mejorar su rendimiento.

3.5 Evaluacion
Se validaron los modelos comparando resultados con datos reales y simulando
las rutas optimizadas. También se ajustaron los modelos segun los resultados
obtenidos para asegurar su efectividad.

3.6 Despliegue
Se integraron ambos modelos, haciendo uso de una plataforma de despliegue
Ilamada fly, asegurando su usabilidad y satisfaccion del cliente final.
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4. Mapeo de objetivos, resultados y verificacion

Obijetivo 01: Construir un modelo para la prediccion de demanda en la empresa "Héctor Ocafia

Izquierdo", que permita anticipar picos y valles en la demanda

Resultado

Medio de verificacion

Indicador objetivamente verificable

Modelo

para la prediccion de

construido

demanda utilizando

series temporales.

Simulaciones y pruebas

piloto.

Los indicadores clave para verificar el
rendimiento del modelo del prediccion de
demanda son [47]:

- Error Absoluto Medio (MAE).

- Error Cuadratico Medio (RMSE).

- Tiempo de entrenamiento del modelo.

Obijetivo 02: Desarrollar un modelo para la planificacién de rutas en la empresa "Héctor Ocafia

Izquierdo™ que permita optimizar la distribucion de los recursos logisticos.

Resultado

Medio de verificacion

Indicador objetivamente verificable

Modelo desarrollado
para la planificacion

de rutas logisticas.

Simulaciones con datos
histéricos 'y  pruebas

piloto a corto plazo.

Los indicadores clave para verificar el
rendimiento del modelo del planificacion de
rutas incluyen [48]:

- Tiempo promedio de ejecucién del modelo.
- Precisién de la ruta.

- F1-Score.

Obijetivo 03: Integrar el modelo de prediccién de demanda con el de planificacion de rutas para

optimizar el servicio, mejorando asi la satisfaccion del cliente.

planificacién de rutas

integrados.

Resultado Medio de verificacion Indicador objetivamente verificable
Modelos de | Pruebas unitarias y de Los indicadores clave para evaluar la integridad
prediccion de | integracién, simulaciones | de ambos modelos son [49]:
demanda y | de interoperabilidad, | - Tasa de éxito en la interoperabilidad.

encuestas de satisfaccion

- Tiempo de respuesta conjunto.

- Satisfaccion del cliente.

Obijetivo 04: Validar la conformidad del sistema inteligente con los estdndares de calidad 1SO 25010,

con un enfoque particular en la adecuacion funcional y fiabilidad del sistema.

Resultado

Medio de verificacion

Indicador objetivamente verificable

El sistema cumple con

los requisitos
funcionales y
mantiene una
fiabilidad adecuada

segun 1SO 25010.

Pruebas de funcionalidad
y fiabilidad del sistema
mediante herramientas de

prueba de software.

Los indicadores clave para validar la adecuacion
funcional y la fiabilidad del sistema son las
siguientes [50]:

- Tasa de cumplimiento de la funcionalidad.

- Tasa de defectos por ejecucion.

- Tiempo promedio de recuperacion ante
fallos.

- Disponibilidad del sistema.
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Resultados y discusion

1. En base a los objetivos del proyecto

1.1 Construccion del modelo de prediccion de demanda

1.1.1 Comprension del negocio

a. Determinacion de los objetivos comerciales

Incrementar la eficiencia operativa de la empresa.

Implementar un sistema inteligente que prediga la demanda, optimice la
planificacion de rutas y asignacion de recursos.

Reducir tiempos de entrega y costos operativos.

Maximizar la utilizacién de la flota y la satisfaccion del cliente.

b. Evaluacién de la situacion

Retrasos en las entregas (con una tasa de error del 10% en los envios).
Alta variabilidad en la demanda y falta de anticipacion.
Planificacion logistica basada en experiencia y reportes manuales.

Datos histdricos disponibles, pero no aprovechados sistematicamente.

c. Determinacion de los objetivos de mineria de datos

Desarrollar un modelo de prediccion de demanda futura.
Implementar un algoritmo para asignar recursos logisticos de forma
Optima.

Integrar ambos modelos en un sistema funcional.

d. Produccion de un plan de proyectos

Seguir la metodologia CRISP-DM para estructurar el desarrollo.
Realizar recoleccidn, analisis, modelado e integracion de datos.
Validar los modelos mediante simulaciones con datos reales.

Capacitar al personal y monitorear el sistema mediante indicadores clave.

1.1.2 Comprension de datos

a. Recopilacion de datos iniciales

Se recopil6 informacion histérica de los viajes realizados por la empresa
entre 2021 y 2024 en archivos Excel. Para facilitar el analisis, los datos
fueron consolidados en una sola base de datos, inicialmente fueron 4052

registros los cuales se fueron actualizando con el avance del proyecto.
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b. Descripcion de los datos
- Se identificaron y describieron las variables clave contenidas en los
registros. Esta informacidn, compuesta por aproximadamente 4,000 datos,
resulta esencial para el analisis logistico y el entrenamiento de los modelos
de prediccion y asignacion de recursos.
c. Exploracion de los datos
- Durante la exploracion de los datos, se identificaron valores faltantes en
varias columnas de las tablas de la base de datos.
- Estos datos ausentes pueden afectar el analisis y los modelos, por lo que
se gestionaron adecuadamente, eliminando filas o columnas vacias o
rellendndolas con valores adecuados.
d. Verificacion de la calidad de los datos
- Seeliminan filas y columnas completamente vacias para reducir el tamafio
del conjunto de datos y mejorar la eficiencia del analisis.
- Se eliminan columnas con nombres genéricos o vacios que no aportan

valor al andlisis.

1.1.3 Preparacion de datos
a. Seleccion de datos
- Surgid la necesidad de desglosar variables como la fecha en columnas

necesarias para el entrenamiento, tal y como se describen en la tabla I11.

Tabla I11. Datos Utilizados para el modelo de prediccion de demanda

Variable Tipo Descripcion
conductor_id Numérico ID del conductor asignado al envio
cliente_id Numérico ID del cliente que solicito el servicio
placa Texto Placa del vehiculo asignado
fecha_registro Fecha Fechay hora de registro del envio
precio_total Numérico Monto total cobrado por servicio
producto Texto Producto transportado
peso_partida Numérico Producto transportado
anio Numérico Afio del envio
mes Numérico Mes de envio
dia_semana Numérico Dia de la semana del envio
fin_de_semana Booleano Indica si el envio fue en fin de semana
fecha_traslado Fecha Fecha efectiva de traslado
mes_sin Numérico Codificacién ciclica del mes (seno)
mes_cos Numérico Cadificacion ciclica del mes (coseno)
n_dias Numérico Dia del mes
is_high_season Booelano Indica si es temporada alta

demanda Numérico Demanda registrada para el envio
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b. Limpieza de datos
- Se realiz6 una limpieza de datos eliminando filas y columnas vacias,
estandarizando nombres de columnas y quitando columnas irrelevantes.
c. Construccion de nuevos datos
- Se crearon nuevas variables a partir de la fecha para capturar
estacionalidad y temporalidad.
d. Formateo de datos
- Se aplicaron técnicas de codificacion y normalizacion para preparar los
datos, facilitando su uso en modelos de machine learning. El cddigo de la

figura 1 muestra este proceso.

feature_cols = ['n_c

scaler_feature

df[Feature

r()
cantidad.fit_transform{df[[ log

Fig. 1. Codificacion y Normalizacién de Caracteristicas en el Dataset

1.1.4 Modelado
a. Seleccion de técnicas de modelado
- Se selecciond el modelo LSTM (Long Short-Term Memory) con capas
bidireccionales y regularizacion, ideal para datos secuenciales como series
temporales.
b. Generacion de un disefio de comprobacién
- Se generaron secuencias temporales por cliente para entrenar el modelo
LSTM, organizando los datos en ventanas de tiempo que permiten
predecir la demanda futura.
c. Generacion de los modelos
- Se construy6o un modelo LSTM bidireccional para predecir la demanda,
compuesto por capas recurrentes, densas y de regularizacion (Dropout). El
modelo fue entrenado con el optimizador Adam y la funcion de pérdida

MSE, utiliz6 Early Stopping para evitar sobreajuste. Finalmente, se



22

guardd el modelo y los objetos de preprocesamiento para su posterior uso,

tal y como se muestra en la figura 2.

28, return_sequences=True), input_shape=(X_train.shape[1], X_train.shape[2])),

Fig. 2. Implementacién de Modelo Bidireccional LSTM y Guardado de Parametros

1.1.5 Evaluacion
a. Evaluacion de los resultados
- El modelo fue entrenado con éxito, alcanzando métricas de rendimiento
satisfactorias como un MAE de 0.12 y una precision del 93%. Ademas, se
integro en una interfaz web para facilitar su uso por parte del usuario final.
b. Proceso de Revision
- MAE =0.12: Error promedio bajo, indica buena precision en la prediccion.
- SMAPE = 6.17%: Error porcentual muy bajo, considerado excelente en
series temporales.
- Precisién = 93.83%: Alta capacidad predictiva del modelo.
- Conclusion: EI modelo presenta un desempefio solido y es apto para

produccién.

1.1.6 Despliegue
a. Planificacion de despliegue

- El modelo fue desplegado mediante una aplicacion web desarrollada con
Flask, permitiendo su acceso desde navegador.

- Se cargé el modelo LSTM entrenado en formato .h5 al iniciar la app con
keras.models.load_model.

- Laaplicacion fue alojada en un servidor cloud (Fly.io) con configuracion
de entorno y dependencias mediante requirements.txt.
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1.2 Construccion del modelo de planificacion de rutas
1.2.1  Comprension del negocio:
a. Determinacion de los objetivos comerciales:

- Optimizar la planificacion de rutas logisticas mediante un sistema que
integre datos historicos de almacenes con informacion en tiempo real de
la API de Google Maps para obtener distancias y tiempos precisos.

- Maximizar la utilizacion de la flota y mejorar la satisfaccion del cliente.

b. Evaluacion de la situacion:

- Retrasos en las entregas debido a la ineficiencia en la planificacion de
rutas.

- Alta variabilidad en la demanda y falta de anticipacion.

- Planificacién basada en experiencia y reportes manuales.

c. Determinacion de los objetivos de mineria de datos:

- Desarrollar un modelo predictivo de rutas utilizando datos histéricos de
almacenes y obtener informacién en tiempo real de la APl de Google
Maps.

- Implementar un algoritmo de asignacion de recursos logisticos para
optimizar las rutas y reducir costos.

- Integrar estos modelos en un sistema funcional para tomar decisiones en
tiempo real.

d. Produccién de un plan de proyectos:

- Seguir la metodologia CRISP-DM para estructurar el desarrollo del
sistema.

- Recolectar, analizar e integrar los datos de almacenes con los datos de la
API de Google Maps.

- Validar los modelos mediante simulaciones con datos reales.

- Capacitar al personal y monitorear el sistema con indicadores clave.

1.2.2 Comprension de datos
a. Recopilacién de datos iniciales:
- Se recopilaron los datos de los almacenes de la base de datos interna, y se
extrajeron las coordenadas geogréaficas (latitud y longitud) con la ayuda de

la API de Google Maps para calcular distancias y tiempos de viaje.
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b. Descripcion de los datos:

1.2.3

124

- Enlatabla IV se muestra el dataset con las siguientes variables relevantes

para la construccion del modelo de rutas.

Tabla V. Datos Utilizados para el modelo de planificacion de rutas

Variable Tipo Descripcion
origen Texto Lugar de inicio de la ruta.
latitud_origen Numérico  Coordenada geografica (latitud) del origen de la ruta.
longitud_origen Numérico  Coordenada geografica (longitud) del origen de la ruta.
destino Texto Lugar de destino de la ruta.
latitud_destino Numérico  Coordenada geografica (latitud) del destino de la ruta.
longitud_destino Numérico  Coordenada geografica (longitud) del destino de la ruta.
distancia_km Numérico  Distancia total de la ruta en kilometros.
costo_combustible Numérico  Costo estimado del combustible en soles.
clima Texto Condiciones climéticas en la ruta

tiempo_estimado_horas Numérico  Tiempo estimado en horas para completar la ruta.
horario_salida_sugerido Hora Hora recomendada para iniciar el traslado

Preparacion de datos
Seleccion de datos:

- Se seleccionaron las variables clave necesarias para el analisis y
entrenamiento del modelo, como origen, destino, distancia, costo de
combustible, tiempo estimado, y coordenadas geograficas.

Limpieza de datos:

- Normalizacion de variables numéricas como distancia_km,

costo_combustible y tiempo_estimado_horas.
Formateo de datos:

- Se codificaron las variables origen, destino, y clima utilizando

LabelEncoder para convertir las categorias en variables numéricas aptas

para el modelo de XGBoost.

Modelado
Seleccion de técnicas de modelado:
- Seeligio el modelo XGBoost debido a su capacidad para manejar grandes
volumenes de datos y su eficiencia en tareas de regresion, como la

prediccién del tiempo estimado de las rutas.
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b. Generacion de un disefio de comprobacion:
- Se generaron secuencias temporales basadas en las rutas, utilizando
variables como origen, destino, distancia, costo de combustible, y clima,
para predecir el tiempo estimado de cada ruta, esto se puede observar en

la figura 3.

modelo = XGBRegressor(
n_estimators=2000, max_depth=3@, learning_rate=0.002,

subsample=1.0, colsample_bytree=1.0, verbosity=0,
n_jobs=-1, tree_method='auto', random_state=42

Fig. 3. Configuracion de Modelo XGBoost para Regresion

c. Generacion de los modelos:
- Se construy6 un modelo XGBoost con un enfoque en la prediccion de
tiempos, ajustando hiperparametros para mejorar la precision y evitar el
sobreajuste. Se usaron métricas como MAE, RMSE, y R2 para evaluar su

rendimiento, todo esto se demuestra en la figura 4.

, random_state=42)

is r-[], [1, [1, 01

start_time = e.time()
v train_idx, test_idx in kf.split(x):
X_train, X.iloc[train_idx], X.iloc[test_idx]
y_train, )

modelo.fit(X_train, y_train)
y_pred = modelo.predict(X_test)

es.append(r2_score(
.append(mean_absolu
ses.append(mean_squar:

y_test_class = pd.qcut(y_test, gq=5, labe = , duplicates= )
y_pred ass = .qcut(pd. (y_pr q=5, 1 , duplicates=

fis.append(fl_score(y_test class, y pred_class, average='ma )

Fig. 4. Implementacion de Validacion Cruzada y Métricas de Evaluacion en Modelo

1.25 Evaluacion
a. Evaluacion de los resultados:
- El modelo fue entrenado con éxito, alcanzando un R? de 0.9908 y un F1
de 0.9337, lo que indica una excelente capacidad predictiva. EIl MAE fue
de 0.4813, reflejando un buen ajuste y bajo error en las predicciones.
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b. Proceso de Revision:
- R2=10.9908: Alta capacidad explicativa, el modelo explica méas del 98%
de la variabilidad de los tiempos de las rutas.
- F1=0.9337: Buen equilibrio entre precision y recall.
- MAE = 0.4813: Error promedio bajo, lo que indica alta precision en la
prediccion.
- Tiempo de entrenamiento de 42.813 segundos: EI modelo fue eficiente en

Su entrenamiento.

1.2.6 Despliegue
a. Planificacion de despliegue:
- El modelo fue desplegado en una aplicacion web desarrollada con Flask,
permitiendo acceder a las predicciones de rutas en tiempo real mediante la
API de Google Maps.
- El modelo y sus dependencias fueron configurados y alojados en un
servidor cloud (Fly.io) para garantizar accesibilidad y rendimiento en

tiempo real.

1.3 Construccion del modelo de asignacion de recursos
1.3.1 Descripcion General:

- Funcién que genera una planificacion logistica para el mes indicado,
asignando vehiculos disponibles a pedidos predichos usando optimizacion
con programacion entera para minimizar costos.

1.3.2 Obtencién y Preparacion de Datos:

- Se obtienen vehiculos y envios para el mes especificado, convertidos a

DataFrames para manipulacion.
1.3.3 Construccion del Modelo:

- Se crea el solver SCIP y las variables binarias para asignar vehiculos a
pedidos, aunque también se prob6 con BCB.

- Se calculan distancias geograficas y se asignan costos que penalizan los
dias de espera para cada posible asignacion vehiculo-pedido. Se minimiza

la suma ponderada de estos costos, tal y como se observa en la figura 5.
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Fig. 5. Optimizacidon de la Asignacion de Vehiculos en un Sistema de Rutas

1.3.4 Ciclo por Dia y Actualizacion de Estado de Vehiculos:
- Para cada dia unico con envios, se actualizan las posiciones de vehiculos
que regresan a la base y se filtran vehiculos no disponibles, tal y como se
ve en la figura 6.

> 3]

, “longitud']] = bases[e]

fecha_ts in no_disponibilidad:

les[~vehiculos_disponibles[‘placa’].isin(no_disp)].reset_index(drop= )

Fig. 6. Asignacion de Vehiculos y Gestion de Disponibilidad por Fechas

1.3.5 Restricciones:
- Cada pedido debe ser asignado a exactamente un vehiculo.
- Lasuma del peso de los pedidos asignados a cada vehiculo no debe superar
su capacidad maxima.
- Cada vehiculo solo puede ser asignado a un pedido por dia, el uso de estas
reglas es demostrado en la figura 7.

(num_vehiculos):
lver.Sum(x[i, j] * float(pedidos.loc ' j in range(num_pedidos))

<= float(vehiculos_
solver.Add(solver.Sum(x[i, j] for j in range(num_pedido

Fig. 7. Restriccion de Capacidad y Peso en Asignacion de Vehiculos
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2. Validacion del cumplimiento de los objetivos
2.1 Construir un modelo para la prediccion de demanda en la empresa “Héctor
Ocaifa Izquierdo”, que permita anticipar picos y valles en la demanda.
- Se desarroll6 un modelo basado en redes neuronales LSTM para anticipar la
demanda de envios por cliente en la empresa en estudio. EI modelo permite
identificar picos y valles de forma anticipada, mejorando la planificacion
logistica. En la figura 8 se demuestran las métricas alcanzadas por este modelo

Modelo entrenado con éxito

Métricas:
MAE: 0.12

RMSE: 0.19
SMAPE: 6.17%
Precisién: 93839
Tiempo: 369.26 segundos

Fig. 8. Entrenamiento Exitoso del Modelo de prediccion de demanda con Métricas de Desempefio

INDICADORES:
- Error absoluto medio (MAE):
- Valor: 0.12

- Descripcion: En promedio, el modelo comete un error de 0.12 unidades
al predecir la demanda. Este indicador muestra qué tan cerca estan, en
promedio, las predicciones del valor real.

- Error Cuadrético Medio (RMSE).

- Valor: 0.19

- Descripcion: Representa el error tipico maximo en las predicciones. Un
valor de 0.19 indica que, en promedio, el modelo se desvia en 0.19
unidades respecto a la demanda real, penalizando mas los errores
grandes.

- Tiempo de entrenamiento del modelo.

- Valor: 369.26 segundos

- Descripcion: Tiempo total requerido para entrenar el modelo desde el
inicio hasta la finalizacion.
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2.2 Desarrollar un modelo para la planificacion de rutas en la empresa ""Héctor
Ocafia lzquierdo™ que permita optimizar la distribucion de los recursos
logisticos

- Sedesarroll6 un modelo de optimizacidn de rutas, que permite asignar de forma
eficiente los recursos logisticos y reducir tiempos y costos en la distribucion.

En la figura 9 se muestran las métricas alcanzadas para el modelo de rutas.

roamiento de Mcdelc

: 0

Modelo entrenado

Métricas:
R*: 0.9908

R*CV: 09916
F1:0.9337

MAE: 04813
RMSE: 0.723
Tiempo: 42.813 seg

Fig. 9. Entrenamiento Exitoso del Modelo de planificacién de rutas con Métricas de Desempefio

INDICADORES:

- Tiempo Promedio de Ejecucién del Modelo:
- Valor: 42.813 segundos
- Descripcion: Tiempo real requerido para ejecutar y entrenar
completamente el modelo. Este valor indica la eficiencia computacional
del modelo en términos de tiempo.
- Precision de la ruta:
- Valor: 0.9908
- Descripcion: EI modelo explica aproximadamente el 99% de la
variabilidad en los datos de las rutas. Este valor indica una excelente
capacidad predictiva.
- F1-Score:
- Valor: 0.9337
- Descripcion: Mide el balance entre precision y recall (sensibilidad). Un
valor alto como este indica que el modelo tiene un rendimiento muy
bueno al clasificar correctamente las rutas u horarios, sin perder

demasiados casos relevantes ni cometer muchos falsos positivos.
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2.3 Integrar el modelo de prediccion de demanda con el de planificacion de rutas
para optimizar el servicio, mejorando asi la satisfaccion del cliente.

- Se logré integrar exitosamente el modelo de prediccion de demanda con el

sistema de planificacion de rutas. Esta integracion garantiza que las

proyecciones de demanda generadas sean utilizadas directamente como insumo

para la asignacion éptima de vehiculos, mejorando la eficiencia operativa.

INDICADORES:

- Tasa de éxito en la interoperabilidad:

- Valor: 100%

- Descripcion: El sistema utilizé correctamente las salidas del modelo de
prediccion de demanda como entradas para la planificacion de rutas, sin
errores ni conflictos, demostrando una interoperabilidad completa entre
los madulos.

- Tiempo de respuesta conjunto:

- Valor: 3 minutos 51 segundos

- Descripcion: Mide el tiempo total desde el inicio de la prediccion de
demanda hasta la obtencion de los resultados de planificacion de rutas.
En esta prueba, el sistema completdé ambas tareas en 3 minutos 51
segundos, mostrando una respuesta eficiente para entornos logisticos, tal
y como se observa en la figura 10.

[l Resumen de planificacién para Octubre

@ CEnvios @ Salarics  g@  Vehiculos [E]  Resumen total

= | B || &8 | ®

Precio estimado Costo en combustible Salarios conductores Salarios Gastos en cocheras
administrativos
s/ 170,820.24 S/ 48,805.78 S/ 27,000.00 S/ 7,000.00
S/ 4,400.00

[l D

Gastos fijos totales Ganandia final Mas envios Mas operativo

5/ 87,205.78 S5/ 83,614.46 ANV-T06/ ANV-706/
M2K-986 M2K-986

Fig. 10. Analisis de Integracion de Modelos y Tiempo de Procesamiento
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- Satisfaccion del usuario:

Valor: 93.68%

Descripcion: Mide la aceptacion del sistema por parte de conductores y
administrativos, basado en encuestas de 5 preguntas para cada grupo. Se
contabilizaron las respuestas de "De acuerdo” y "Muy de acuerdo”,
reflejando un alto nivel de conformidad, dichas preguntas y respuestas

guedan demostradas en la tabla V.

Tabla V. Resultados de la encuesta realizada al personal de la empresa

De Muy de
Pregunta
acuerdo acuerdo

¢Cree que el sistema facilitard la planificacion para cumplir mejor con las expectativas de los

. 42.1% 52.6%
clientes?
;Confia en | sistem raar ir los error retr fectan | isfaccion del
c(;o a en que el sistema ayudara a reducir los errores y retrasos que afectan la satisfaccion de 47 4% 42.1%
cliente?
,Considera que la planificacion con el sistema reducird el estrés relacionado con el trabajo
gwonsicera que 1a plant 0V 36.8% 57.9%
mejorara la atencion al cliente?
oEs_perarla ret?lblr informacion clara y oportuna sobre cambios en rutas o entregas para atender 68.4% 26.3%
mejor a los clientes?
¢Cree que el sistema contribuira a que los clientes estén més satisfechos con el servicio? 36.8% 57.9%

Para demostrar el cumplimiento del indicador, se hizo uso de la siguiente

férmula;

Numero de respuestas Deacuerdo + Muydeacuerdo

SatisfaccionUsuario = x 100

Total de respuestas

89
SatisfaccionUsuario = 9t X 100 = 93.68%

2.4 Validar la conformidad del sistema inteligente con los estdndares de calidad 1SO

25010, con un enfoque particular en la adecuacion funcional y fiabilidad del

sistema.

- Tasa de cumplimiento funcional:

Valor: 100%
Descripcion: Se realizaron 19 pruebas exitosas de un total de 19
planificadas, lo que indica un cumplimiento total de los requisitos

funcionales.
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Para lograrlo, se emple0 la siguiente férmula:

N° de pruebas exitosas ) % 100
N.° total de pruebas planificadas

19
Tasa de Cumplimiento funcional (\%) = (E) x 100 = 100\%

- Tasa de defectos por ejecucion:

N.° total de ejecuciones: 2 veces se ejecutaron las pruebas de calidad =
38 ejecuciones.

N.° total de defectos encontrados: 3 validaciones minimas.

Valor: 0.08

Descripcion: En 38 ejecuciones (2 rondas de 19 pruebas), se encontraron
3 observaciones menores relacionadas con validaciones. Este valor
refleja un alto nivel de fiabilidad, cumpliendo con los estdndares de
calidad 1ISO/IEC 25010.

Para garantizar su cumplimiento, se hizo uso de la siguiente formula

N.° total de defectos encontrados

Tasa de Defectos = - -
N.° total de ejecuciones de prueba

3
Tasa de Defectos = 38 ~ (0.08

- Tiempo promedio de levantamiento entre fallos:

N.° de pruebas simuladas: 2

Tiempos registrados: 42.30sy 31.74 s

Valor promedio: 37.02 segundos

Descripcion: Se realizaron 2 simulaciones de fallos controlados,
midiendo el tiempo hasta que la interfaz web estuvo operativa
nuevamente. El tiempo promedio fue de 37.02 segundos, lo que indica
una excelente capacidad de recuperacion y fiabilidad, conforme al
estandar ISO/IEC 25010, esto queda demostrado mediante los valores

observados en la figura 11 y figura 12.
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Fig. 12. Tiempo Promedio de Recuperacion entre Fallos: Segundo Resultado

Para demostrar el cumplimiento de este indicador, se hizo uso de la
siguiente férmula

Y:Tiempos de recuperaciéon
TPLEF = -
N.2 de pruebas simuladas

4230+ 31.74 74.04
> =— = 37.02 segundos

TPLEF =

Disponibilidad del sistema:

Periodo observado: 540 minutos (9 horas continuas de funcionamiento)
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- Tiempo inactivo registrado: 3 minutos (por inestabilidad del internet y
reinicio).

- Valor: 99.44%

- Descripcion: De 540 minutos de monitoreo, solo 3 minutos fueron de
inactividad controlada, lo que resulta en una disponibilidad del 99.44%,
adecuada para entornos logisticos de alta continuidad operativa, segun el
estandar ISO/IEC 25010.

- Para lograr el cumplimiento de este indicador, se utilizd la siguiente

férmula:

) o . Tiempo total operativo — Tiempo inactivo
Disponibilidad (1%) = ( Tiempo total operativo ) * 100

. o 540 -3 537
Disponibilidad (\%) = ( 20 ) X 100 = <%) X 100 = 99.44\%

Discusion

El modelo resultado de la presente investigacion basado en LSTM (Long Short-Term
Memory) para la prediccion de demanda, alcanzd una precision del 93.83% con un MAE de
0.12 y un RMSE de 0.19, superando otros enfoques previos como el de Roque [15], quien utilizd
SARIMA y mineria de datos en el Metropolitano de Lima, logrando un RZentre 0.91y 0.98, y
un RMSPE entre 6.37 y 8.13. Si bien ambos modelos muestran alta precision, LSTM captura
dependencias a largo plazo, lo que mejora el rendimiento frente a los métodos tradicionales. En
el estudio de Ali et al. [13], demostraron que simplificar modelos de machine learning puede
reducir los costos computacionales hasta un 98% sin perder el indice de precision (0.6% a
4.2%) adecuada, lo que también se refleja en el modelo, que combina alta precision y eficiencia
computacional. Por Gltimo, en el estudio de Ren et al. [14], implementaron un modelo de red
neuronal convolucional multimodal, obtuvo una precision destacable, alcanzando un R2 de
0.8935 para la demanda diaria y de 0.8739 para las horas pico, lo que subraya el rendimiento
superior del modelo LSTM en términos de captura de dependencias temporales y manejo de la
complejidad de los datos.

El modelo de optimizacion de rutas propuesto, utilizando MILP, XGBoost y APIs para
integrar datos de clima y trafico en tiempo real, alcanz6 una precision del 99.08%, superando
el enfoque de Soto et al. [17], quienes lograron un 98% con algoritmos heuristicos como Clarke
y Wright y Dijkstra. Aungque ambos modelos son altamente precisos, el enfoque propuesto es

mas robusto al considerar factores dinamicos como el clima, el trafico y los dias en espera, lo
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que permite una optimizacion més flexible. En comparacion con Lee et al. [18], quienes
aplicaron un modelo innovador basado en Transformer y PPO para optimizar las rutas
maritimas y lograron reducir el consumo de combustible en un 11.33%, el modelo propuesto
en esta investigacion alcanza una reduccion del 24.5% en el tiempo de conduccion, mejorando
significativamente la eficiencia operativa. Por otro lado, en comparacion con Villanueva [19],
quien alcanzo una reduccion del 44% en las distancias recorridas para la flota liviana, el modelo
propuesto logra una reduccion del 34.47%. Aungue Villanueva logré una mayor reduccién en
distancia, el modelo propuesto se distingue por integrar de manera mas eficiente la asignacion
de recursos y planificacion de rutas, combinandola con datos de demanda en tiempo real, lo que
mejora la precision operativa y la flexibilidad frente a condiciones cambiantes.

En el ambito de la planificacion logistica, pocos estudios han logrado integrar eficazmente
la prediccidn de demanda y la planificacion de rutas. Aungue el estudio de Kmiecik [20] utiliza
control predictivo en tiempo real para la planificacion de rutas, su enfoque se limita a ajustar la
velocidad de los vehiculos segun el trafico, sin abordar la demanda fluctuante, lo que reduce su
aplicabilidad en sistemas logisticos con demanda variable. En cambio, el modelo propuesto en
esta investigacion optimiza las rutas y anticipa la demanda, permitiendo una asignacion
eficiente de recursos y una optimizacion continua en funcion de los cambios en la demanda y
las condiciones operativas. Bazan et al. [21], también combinaron planificacion de rutas y
prediccién de demanda, pero su uso del algoritmo Clark-Wright no ajusta las rutas con la
flexibilidad en tiempo real que ofrece el modelo propuesto. La integracion dindmica de ambos
modelos en este estudio proporciona una solucién mas robusta y flexible, mejorando la
eficiencia logistica en tiempo real, algo no explorado en investigaciones anteriores.

El sistema fue validado conforme a los estandares de calidad 1ISO 25010, alcanzando un
100% de cumplimiento funcional. Las meétricas de confiabilidad del sistema fueron
sobresalientes, con una tasa de defectos de 0.08, lo que indica que el sistema es robusto y fiable
para su uso en un entorno operativo real. En cuanto a la disponibilidad, el sistema alcanz6 un
99.44% de tiempo operativo, reflejando una capacidad de recuperacion ante fallos que asegura
alta continuidad operativa. Este nivel de fiabilidad es comparable con los resultados obtenidos
en el estudio de Martinez [16], quien implementd una solucién basada en Machine Learning
para la gestion de inventarios en la empresa "Multiservicios Chino Kam", logrando un 90% de
cumplimiento en los criterios de usabilidad segun la norma ISO 25010. A diferencia de los
estudios anteriores, que no integraban completamente la prediccién de demanda con la
optimizacion de operaciones, el modelo propuesto destaca por su alta fiabilidad y eficiencia, lo

que refuerza su aplicabilidad y robustez en entornos operativos reales.
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Conclusiones

- El sistema de machine learning implementado proceso datos en tiempo real, agilizando
la toma de decisiones y optimizando la cadena de suministro. La solucion demostro la
viabilidad de transformar procesos logisticos tradicionales en operaciones inteligentes

basadas en datos, estableciendo un nuevo estandar en la gestion logistica de la empresa.

- Se desarroll6 con éxito un modelo LSTM para la prediccion de demanda, alcanzando
una precision del 93.83%. ElI modelo comete un error de 0.12 unidades en sus
predicciones y tiene una desviacion media de 0.19 unidades, penalizando mas los errores
mayores. Estos resultados fueron fundamentales como entradas para el algoritmo de
planificacion de rutas, permitiendo prever de manera més eficaz las fluctuaciones en la

demanda.

- El modelo de optimizacion de rutas alcanz6 una precision del 99.08%, lo que permitio
una mejora significativa en la eficiencia operativa, logrando una reduccion del 24.5%
en el tiempo de conduccion, lo que resultd en un proceso mas rapido y eficiente en
comparacion con la planificacion previa. Ademas, se consiguié una reduccion del

34.47% en el recorrido, optimizando la distribucion de los recursos logisticos.

- Se logré integrar exitosamente el modelo de prediccién de demanda con el sistema de
planificacion de rutas, logrando una interoperabilidad del 100%. El proceso de
prediccion y planificacion se completé en 3 minutos con 51 segundos, demostrando
eficiencia para decisiones rapidas. Ademas, la satisfaccion del usuario alcanzd el
93.68%, con mejoras en la asignacién de rutas y la reduccion de retrasos, elevando la

calidad del servicio al cliente.

- El sistema cumplié con una Tasa de Cumplimiento Funcional del 100%, validando
todos los requisitos funcionales sin fallos. La Tasa de Defectos por Ejecucion fue de
0.08, lo que refleja un alto nivel de fiabilidad. Ademas, la disponibilidad del sistema fue
del 99.44% durante 540 minutos de operacidon continua, con solo 3 minutos de
inactividad controlada, garantizando una alta continuidad operativa y cumpliendo con
los estandares ISO/IEC 25010.
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Recomendaciones

Se recomienda ampliar el conjunto de datos para incluir mas variables, lo que mejorara
la precision de las predicciones y permitird una mayor capacidad de adaptacion del
sistema a diferentes condiciones logisticas. Ademas, para investigaciones proximas se
sugiere incorporar técnicas avanzadas de aumento de datos que simulen escenarios con
fluctuaciones inesperadas en la demanda o eventos externos, como huelgas o desastres
naturales, lo cual aumentara la robustez del sistema, permitiéndole adaptarse mejor a

cambios no planificados.

Se sugiere integrar el sistema con plataformas de gestion de flotas o plataformas de
monitoreo en tiempo real de trafico y condiciones meteoroldgicas. Esta integracion
enriqueceria la toma de decisiones y permitiria ajustar las rutas de manera dindmica,

optimizando atn mas los tiempos de entrega y reduciendo costos operativos.

Se recomienda integrar el sistema con plataformas municipales de gestion de transporte.
Esto mejoraria la visibilidad de los recursos logisticos a nivel urbano, optimizando la
distribucion en funcién de las condiciones locales. Ademas, se podrian incorporar
funcionalidades como el seguimiento de la ubicacion de vehiculos en tiempo real y la
implementacién de alertas automaticas sobre posibles riesgos, como congestiones de

trafico o cambios meteoroldgicos imprevistos.

Se sugiere desarrollar una interfaz mdvil para conductores y administradores, que
permita gestionar las rutas en tiempo real, recibir actualizaciones sobre el estado de las
entregas y optimizar la asignacion de recursos en funcion de las condiciones cambiantes
durante el dia. Esto proporcionaria mayor flexibilidad en la operacion logistica y

mejoraria la satisfaccion del cliente.
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ANEXO N°01 CUESTIONARIO PARA IDENTIFICAR LA PROBLEMATICAEN LA

EMPRESA HECTOR OCANA IZQUIERDO

CUESTIONARIO PARA IDENTIFICAR LA PROBLEMATICA EN UNA
EMPRESA DE TRANSPORTES DE CARGAS EN GENERAL

1. ¢(Cuél es el porcentaje exacto de entregas retrasadas que experimenta la

empresa cada mes?
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3. (¢Cudles son los impactos directos de la falta de un sistema de prediccién en la

operatividad de la empresa?
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4. :Qué aumento porcentual en los costos de combustible y mantenimiento se ha

observado debido a la ineficiencia en la planificacién?
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5. ¢Cuénto se reduce la capacidad operativa debido al tiempo de inactividad de

los vehiculos?
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6. ¢Qué porcentaje de quejas de clientes ha aumentado debido a las entregas

tardias en los ultimos seis meses?
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7. ¢Qué factores externos, como el tréfico o el clima, no se estan considerando

actualmente en la planificacién logistica?
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8. ¢Cuadl es el método actual de planificacion logistica que utiliza la empresa?
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9. ¢Qué impacto tiene la falta de prediccién precisa de la demanda en la
utilizacién de los vehiculos?
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10. ;Cémo se gestionan actualmente los picos de demanda en la empresa?
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11. (Qué porcentaje de las rutas planificadas manualmente resultan ser
ineficientes o subéptimas?
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12. ;Con qué frecuencia la empresa revisa y ajusta las rutas para mejorar la
eficiencia operativa?
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13. {Qué tecnologias o herramientas logisticas utiliza La empresa para monitorear
la flota en tiempo real?
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14. ;:Qué beneficios esperados puede traer la implementacién de un sistema
inteligente de prediccién de demanda y optimizacién de rutas?

HD\’;OY:» ’a 0/;u¢n(.o. IOQ.Sum rfldvcu_on Je osTos
a?exav,.ms O"l m:dr._\u.on 0m e/ Vio Aa vecegsas 4oy oy
Sah.\'/o cion Aol clievita..

| B
th/ri;ﬂan Pail Bellasmil Farrofian Héctor Edgardo Ocaia lzquierdo

43



44

ANEXO N°02 CARTA DE CONFORMIDAD POR PARTE DE LA EMPRESA QUE
GARANTIZA LA APLICACION DEL PRODUCTO ACREDITABLE
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TRANSPORTIST,
/ A

RUC, 10167028140

EMPRESA DE TRASNPORTE DE CARGAS EN GENERAL, HECTOR OCANA IZQUIERDO
AV. VICTOR A. BELAUNDE 458, URB. INGENIERO, CHICLAYO, CHICLAYO

TLF, 979998626

Sefior: Ing. Huilder Juanito Mera Montenegro
Director Académico: ESCUELA DE INGENIERIA DE SISTEMAS Y COMPUTACION — USAT
Asunto: CONSTANCIA DE REALIZACION DE PROYECTO DE TESIS

Yo, Héctor Edgardo Ocafia Izquierdo, identificado con DNI N° 16702814, en calidad de
representante legal de la Empresa de Autotransporte de Cargas en General “Héctor Ocaiia
Izquierdo”, con RUC N° 10167028140 y domicilio fiscal en Av. Victor A. Belatinde 458, Urb.
Ingeniero, Chiclayo, me dirijo a usted con el debido respeto para expresarle lo siguiente:

1. El estudiante Christian Paul Bellasmil Farrofian, identificado con DNI N° 72469200 y
perteneciente a la Escuela de Ingenieria de Sistemas y Computacion de la Universidad
Catdlica Santo Toribio de Mogrovejo, ha llevado a cabo el desarrollo completo de su
proyecto de tesis en nuestra empresa. Durante su periodo en nuestra institucion, ha aplicado
de manera efectiva los conocimientos adquiridos en su formacion académica, lo que ha
generado un impacto positivo en nuestra organizacion.

2. Durante su permanencia, el estudiante Bellasmil Farrofian ha ejecutado satisfactoriamente
las actividades relacionadas con su investigacion aplicada, demostrando un alto nivel de
responsabilidad, compromiso y aportando soluciones valiosas a la mejora de nuestros
procesos operativos.

Por lo tanto, hacemos constar que el desarrollo de su proyecto de tesis se ha llevado a cabo

ta adicional que
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integramente en nuestra empresa. Quedo a su disposicion para cual

considere pertinente respecto al trabajo realizado.

ector Edgardo Ocaria Izquierdo
RUC. 10167028140

Atentamente;

Héctor Edgardo Ocaiia Izquierdo

Domicilio Fiscal: Av. Victor Andrés Belaunde 458 urb. Ingeniero- Chiclayo



