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Abstract. Demand forecasting is critical for manufacturing organizations to plan
production and manage inventory efficiently. While traditional time-series meth-
ods, such as moving average and linear regression, offer simplicity and robust-
ness, the rise of Machine Learning (ML) algorithms promises enhanced accuracy
through complex data modeling. However, the superiority of ML is questionable
in industrial settings where exogenous variables are lacking and there is a sole
reliance on historical endogenous data. Furthermore, complex ML models can
suffer from overfitting, reacting disproportionately to recent noise and inducing
a "nervousness" in the system that severely impacts the stability of inventory
coverage (Days of Supply). This paper presents a comparative analysis between
ML algorithms and traditional forecasting methods for sustained demand. The
study evaluates forecasting accuracy and projection robustness across different
levels of demand variability, analyzing their consequent impact on inventory de-
cision-making.

Keywords: Demand Forecasting, Machine Learning, Time Series, System
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Analisis comparativo de algoritmos de Machine Learning
frente a métodos tradicionales para el pronostico de
demanda sostenida en el tiempo con distintos niveles de
variabilidad.

Resumen. El pronostico de demanda es critico para que las organizaciones de
manufactura planifiquen la produccion y gestionen el inventario eficientemente.
Mientras que los métodos tradicionales de series de tiempo, como el promedio
movil y la regresion lineal, ofrecen simplicidad y robustez, el auge de los algo-
ritmos de Machine Learning (ML) promete una mayor precision a través del mo-
delado de datos complejos. Sin embargo, la superioridad de ML es cuestionable
en entornos industriales en los que se carece variables exdgenas y se depende



unicamente de datos enddgenos historicos. Ademas, los modelos complejos de
ML pueden sufrir de sobreajuste, reaccionando desproporcionadamente al ruido
reciente e induciendo un "nerviosismo" en el sistema que impacta severamente
la estabilidad de la cobertura del inventario (Days of Supply). Este articulo pre-
senta un analisis comparativo entre algoritmos de ML y métodos de pronostico
tradicionales para demanda sostenida. El estudio evalua la precision del pronds-
tico y la robustez de las proyecciones a través de diferentes niveles de variabili-
dad en la demanda, analizando su consecuente impacto en la toma de decisiones
de inventario.

Palabras clave: Pronéstico de demanda, Machine Learning, Series de tiempo,
Nerviosismo del sistema, Gestion de inventario.

1 Introduccion

El pronostico de demanda constituye un pilar fundamental para la planificacion y com-
petitividad de diversas organizaciones, cobrando especial relevancia en aquellas dedi-
cadas a la manufactura. Dependiendo del horizonte temporal considerado, las proyec-
ciones cumplen roles distintos pero complementarios: a largo plazo, asisten en decisio-
nes estratégicas como el dimensionamiento de instalaciones o el lanzamiento/disconti-
nuacion de productos; a corto y mediano plazo, se convierten en uno de los insumos
principales para la generacion de planes productivos, tales como el Programa Maestro
de Produccion (MPS, por sus siglas en inglés) (Vollmann et al., 2005).

La precision de estos pronosticos adquiere un caracter critico en sistemas producti-
vos caracterizados por tiempos de abastecimiento extensos o por una baja flexibilidad
operativa (por ejemplo, debido a tiempos de changeover prolongados). En estos entor-
nos, que frecuentemente operan bajo estrategias de fabricacion contra inventario
(Make-To-Stock) para garantizar un alto nivel de servicio y una alta utilizacion de las
instalaciones, un error en la estimacion puede derivar en rupturas de stock o en costosos
excesos de inventario (Silver, Pyke & Thomas, 2016).

En el ambito de los prondsticos tacticos y operativos, cuando se dispone mayorita-
riamente de datos historicos de demanda, la literatura académica tradicional ha focali-
zado su atencion en métodos basados en series de tiempo. Estos enfoques asumen que
el comportamiento futuro guarda similitud con el pasado y emplean los datos disponi-
bles para proyectar escenarios, considerando la presencia de aleatoriedad, tendencias y
comportamientos ciclicos o estacionales (Nahmias, 2004; Chapman, 2000). Muchos de
estos métodos clasicos, como la regresion lineal, el promedio movil o la suavizacion
exponencial, destacan por su simplicidad analitica y su probada robustez (Makridakis,
Wheelwright & Hyndman, 1998).

Sin embargo, ante el abaratamiento de la capacidad de computo y la proliferacion de
grandes volimenes de datos, ciertos métodos tradicionales de forecasting han comen-
zado a ser cuestionados. En este contexto, emergen poderosos algoritmos del campo
del Machine Learning (ML), los cuales prometen una representacion mas detallada de
la realidad al permitir la inclusion de multiples variables exogenas y datos de contexto
(tales como clima, campanas de marketing, indicadores econdmicos, etc.) en la



confeccion del pronostico (Carbonneau, Laframboise & Vahidov, 2008; Bontempi, Ben
Taieb & Le Borgne, 2012).

Si bien estos nuevos métodos basados en ML han demostrado un éxito rotundo en
sectores como el retail de consumo masivo, el comercio electronico y el energético,
surge un interrogante valido respecto a su desempefio en entornos industriales mas res-
trictivos, donde a menudo los métodos estadisticos simples siguen superando a los al-
goritmos complejos (Makridakis, Spiliotis & Assimakopoulos, 2018). El presente tra-
bajo pretende evaluar si esta presunta superioridad de los modelos de Machine Learning
se mantiene en escenarios donde se carece de abundantes datos de contexto —ya sea
por tratarse de prondsticos de mediano plazo donde dichas variables aun son inciertas,
o por limitaciones en la integracion de datos de la compafiia— y se cuenta inicamente
con la demanda (variable endogena historica, a veces reemplazada por las ventas) bajo
distintos niveles de variabilidad.

La discusion sobre la superioridad de los modelos de ML frente a los métodos esta-
disticos clasicos ha cobrado gran relevancia a partir de los resultados empiricos de las
competencias de prondstico a gran escala, como la M4 y M5 de Makridakis. Estos cer-
tamenes evidenciaron que, en contextos con alta incertidumbre o datos limitados, los
métodos tradicionales o las combinaciones hibridas simples suelen superar o igualar en
consistencia operativa a los algoritmos de ML puros y complejos, alineandose con los
hallazgos de este trabajo (Makridakis et al., 2018, 2022).

Asimismo, resulta imperativo analizar no solo la precision (error medio) de los pro-
nosticos, sino también la volatilidad de las proyecciones generadas. Modelos excesiva-
mente complejos pueden sufrir de sobreajuste (overfitting) o reaccionar de manera des-
proporcionada ante cambios recientes (ruido) en la demanda. Esta sobrerreaccion tiene
un impacto directo y perjudicial en un ambiente productivo. Debe considerarse que el
pronostico no solo alimenta el plan de produccion, sino que determina el dimensiona-
miento de la cobertura de inventario esperado, conocido como Days of Supply (DoS).

La métrica de cobertura suele calcularse proyectando el inventario actual frente a los
pronosticos de demanda futura (ya sea un promedio estabilizado o proyecciones discre-
tas mes a mes). Si se emplea un algoritmo de prondstico que arroja valores erraticos,
inconsistentes o hipersensibles a la variabilidad reciente, se corre el riesgo de inducir
un profundo "nerviosismo" en el sistema de planificacion (System Nervousness) (Ho,
1989; Heisig et al., 2010). Esto provocaria que las politicas de cobertura y las drdenes
de produccion cambien drasticamente de un periodo a otro, anulando la eficiencia ope-
rativa que se busca en la manufactura.

Por lo tanto, el objetivo de este articulo es realizar un analisis comparativo entre
algoritmos de Machine Learning y métodos tradicionales (promedio mévil y regresion
lineal) para el pronostico de demanda sostenida, evaluando no solo el nivel de error
tradicional, sino la robustez y estabilidad de las proyecciones frente a distintos niveles
de variabilidad en la demanda, y su consecuente impacto en las decisiones de inventa-
rio.



2 Descripcion de problema

El caso de estudio que motiva este analisis corresponde a una empresa dedicada a la
manufactura y distribucion de articulos de primera necesidad. Dada la naturaleza in-
trinseca de estos productos, su demanda global es inelastica y relativamente insensible
a las fluctuaciones econémicas, aunque si existe aleatoriedad, tendencia y ciclicidad
(asociado a las estaciones del afio). La organizacion opera bajo un modelo de negocio
Business-to-Business (B2B), por lo que no realiza ventas minoristas a consumidores
finales, sino que sus puntos de entrega son grandes centros de distribucion y clientes de
envergadura.

Para el desarrollo de este analisis, se dispone de un conjunto de datos que abarca
varios afios de historia y se toman aquéllos mas recientes, desde enero del 2024 (27
meses) a marzo de 2026, contemplando el desempefio de 37 productos diferentes. Re-
sulta de especial interés para este estudio que dicho portafolio de productos exhibe una
amplia gama de comportamientos, abarcando desde articulos con demanda altamente
estable hasta aquellos con distintos (y en casos, muy elevados) niveles de variabilidad.
La seleccion se corresponde con todos los productos que presentan demanda sostenida,
no omitiendo ningtn articulo de la cartera que presente dicho comportamiento.

Un aspecto critico y diferenciador de este trabajo es el uso de datos de demanda, y
no de ventas, en los modelos de pronoéstico. En la practica industrial, frecuentemente se
utilizan los registros de "ventas" o "entregas" como una aproximacion (proxy) de la
demanda. Sin embargo, existe una brecha conceptual y operativa significativa entre la
lo solicitad por el cliente (demanda) y la cantidad entregada. En contextos productivos
reales, las restricciones de capacidad, los problemas logisticos o los quiebres de inven-
tario (stockouts) provocan entregas parciales. Utilizar datos de ventas en estos periodos
subestimaria la verdadera necesidad del mercado y entrenaria al modelo con ruido ses-
gado a la baja. Por consiguiente, este trabajo utiliza estrictamente registros de la de-
manda solicitada, asegurando que el modelo de prondstico intente predecir la verdadera
intencion de consumo del mercado. No obstante, debe tenerse en cuenta que, ante si-
tuaciones de desabastecimiento, los actores de la cadena de suministro suelen reaccio-
nar en los meses posteriores “inflando” sus pedidos. Esta distorsion, conocida como el
"efecto latigo" (bullwhip effect) (Lee, Padmanabhan & Whang, 1997), introduce una
complejidad adicional que, si bien se reconoce, excede el alcance analitico de este tra-
bajo.

Finalmente, el esquema metodologico de evaluacion de los modelos esta planteado
bajo un enfoque one-step-ahead (pronostico a un paso hacia adelante). Si bien en la
literatura de prediccion de series temporales existen alternativas mas complejas como
el pronostico multi-periodo (multi-step-ahead), el cual proyecta de manera simultanea
varios periodos futuros mediante estrategias de modelado recursivas o directas (Bon-
tempi, Ben Taieb & Le Borgne, 2012; Hyndman & Athanasopoulos, 2018), este tltimo
suele introducir una mayor acumulacion de errores e incertidumbre a medida que se
expande el horizonte de proyeccion. En contraposicion, el enfoque one-step-ahead
emula fidedignamente el ciclo de toma de decisiones en la realidad operativa mensual
de la empresa: situado en el final del periodo actual ¢, el algoritmo de pronodstico debe
ser capaz de utilizar exclusivamente la informacion historica recolectada hasta ese



momento para predecir la demanda del periodo subsiguiente, ¢+1/. Este enfoque garan-
tiza que la evaluacion del modelo refleje su desempefio en condiciones reales de ejecu-
cidn operativa-tactica, minimizando el impacto de los errores acumulativos.

3 Metodologia propuesta

Para llevar a cabo el andlisis comparativo, se disefid un experimento computacional
estructurado basado en la construccion y evaluacion de un catilogo exhaustivo com-
puesto por 75 configuraciones o variantes metodoldgicas. Estas variantes surgen de la
combinacion de algoritmos base, hiperparametros (perfiles), granularidad temporal, al-
cance del modelo y el nivel de detalle respecto al destino de la demanda.

3.1 Tratamiento y granularidad de los datos

La disponibilidad de registros con resolucion diaria permitié explorar diferentes estra-
tegias para la agregacion de la serie temporal antes del entrenamiento de los modelos:

¢ Granularidad (Diario vs. Mensual): en la modalidad mensual, los modelos se en-
trenan directamente sobre la serie de tiempo agregada por mes. En la modalidad
diario, el algoritmo se entrena prediciendo el comportamiento dia a dia para luego
agregar aritméticamente dichos prondsticos y obtener el valor total mensual.

e Alcance (Individual vs. Conjunto): en el enfoque individual, cada producto com-
pite estrictamente con su propia historia de demanda. Por el contrario, el enfoque
conjunto entrena una Unica serie temporal agregada que engloba a todos los produc-
tos activos; el pronoéstico total resultante es luego distribuido (fop-down) entre los
productos en funcion de su participacion porcentual reciente.

e Uso del Destino (Sin destino vs. Con destino): dado que se conoce a qué cliente o
centro de distribucion que genera la demanda, se evalta el impacto de incorporar la
dimension de destino del pedido. La variante con destino incorpora esta dimension
como una variable categorica explicativa adicional, mientras que sin destino modela
la demanda del producto ignorando a quién va dirigida.

3.2  Ingenieria de Caracteristicas (Feature Engineering)

Para dotar a los algoritmos de Machine Learning de la capacidad para interpretar ciclos
y relaciones, se defini6 un conjunto estandarizado de features (variables independien-
tes). Estas incluyen un indice temporal continuo (#ime_idx) y codificaciones trigono-
meétricas para capturar estacionalidad (month_sin, month_cos). En los modelos de gra-
nularidad diaria se afiaden los componentes analogos para el dia (day_sin, day cos).
Como variables categoricas se incluyen la identificacion del producto (id _prod) y, de
corresponder, el cliente (destino).

A nivel de preprocesamiento, se estandarizaron las variables numéricas mediante
StandardScaler y las variables categoricas fueron transformadas utilizando OneHotEn-
coder. Esta transformacion es fundamental para asegurar que los modelos de



aprendizaje no introduzcan sesgos debidos a las grandes diferencias de magnitud entre
las variables numéricas continuas, y para prevenir que asuman relaciones de jerarquia
u ordinalidad falsas entre las distintas categorias de clientes o productos.

33 Catalogo de Algoritmos Evaluados

El catdlogo de 75 métodos se construye utilizando las siguientes familias algoritmicas,
cada una con distintos perfiles o configuraciones de hiperparametros:

e Promedio Mévil Simple (SMA): actua como linea base o baseline de los métodos
tradicionales. Se configurd exclusivamente en formato mensual, individual y sin dis-
tincion por destino, explorando ventanas de tiempo de 3, 6 y 12 periodos (3 varian-
tes).

e Regresion Lineal: utilizado como método estadistico cldsico (perfil estandar). Se
combiné con todas las variantes de granularidad, alcance y destino (8 variantes).

¢ Random Forest: se evaluaron dos perfiles. Un perfil Std (80 estimadores, profundi-
dad maxima 7) y un perfil Deep que busca mayor adaptacion a patrones complejos
(120 estimadores, profundidad 14). Su despliegue genera 16 variantes metodoldgi-
cas.

e Gradient Boosting: se evaluaron mediante GradientBoostingRegressor. El perfil
Std utiliza pérdida por error cuadratico medio (MSE), mientras que se incluyé un
perfil Robust que utiliza pérdida de Huber, la cual es menos sensible a los valores
atipicos (16 variantes).

¢ XGBoost: algoritmo avanzado de ensamble basado en arboles. Se contrast6 un perfil
Std (profundidad 5) contra un perfil Conservative (profundidad reducida a 4 y tasa
de aprendizaje baja de 0.05), buscando reducir la propension al overfitting frente a
la variabilidad (16 variantes).

o LightGBM: similar al XGBoost pero optimizado computacionalmente. El perfil Std
utiliza 31 hojas por arbol, mientras que el Conservative restringe su complejidad a
15 hojas, también con una tasa de aprendizaje conservadora de 0.05 (16 variantes).

34 Criterios de Seleccion y Filtros de Elegibilidad

A la hora de dirimir la competencia entre las 75 variantes metodologicas del catalogo
para un producto y mes determinado, la métrica base empleada fue la minimizacion de
la Desviacion Absoluta Media (MAD) calculada sobre el periodo retrospectivo re-
ciente. Sin embargo, seleccionar irrestrictamente el modelo con el menor MAD con-
lleva un riesgo operativo severo: los algoritmos complejos de Inteligencia Artificial
pueden sufrir de "ilusion algoritmica", logrando un error promedio engafiosamente
competitivo mediante la compensacion de errores extremos, para luego arrojar proyec-
ciones tacticas completamente desfasadas de la inercia real del negocio. En la Figura 1
y 2, se muestran ejemplos, en los cuales el método menor MAD exhibe un valor muy
bajo con un ajuste alto en los meses previos, pero proyecta un valor muy poco probable
para el proximo mes.



® Demanda @ GradientBoosting-Robust-Mensual-Conj-ConDestino

Fig. 1. Prondstico de demanda con menor MAD, usando Gradient Boosting Robust, de 27.754
unidades mensuales para un producto de demanda mensual promedio de 180.746, siendo el ul-
timo mes el de menor demanda en el ultimo afio con 95.000 unidades.

[ ] D_E'nauda ® LightGBM-Conservative-Mensual-Conj-ConDestino
Fig. 2. Prondstico de demanda con menor MAD, usando LightGMB Conservative, de 45.780

unidades mensuales para un producto de demanda mensual promedio de 171.738, siendo el 1l-
timo mes el de menor demanda en el ultimo afio con 134.400 unidades.

Para mitigar este riesgo, el algoritmo de seleccion fue confinado dentro de dos reglas
de negocio o "protecciones" operacionales de cumplimiento obligatorio para que un
método sea elegible como ganador predefinido:

e Control del sesgo mediante una seial de rastreo (Tracking Signal o TS): Se exi-
gi6 que el método candidato presentara un valor absoluto de en la sefial de rastreo
estrictamente controlado (|TS| < 3). Esta métrica, que relaciona la suma acumulada
de errores con el MAD, penaliza y descarta a los modelos que sistematicamente se
desvian de la realidad.

¢ Filtro logico de proyeccion atipica: se calcula el promedio mensual de la demanda

de los ultimos 6 meses para el producto en cuestion; si el pronostico arrojado por el
modelo cae por debajo del 50% o supera el 150% de dicho promedio, la proyeccion
se descarta. El filtro actia como una heuristica de control de riesgos que descarta
soluciones matematicamente 6ptimas pero inviables operativamente.
Existen matices operativos vitales sobre este segundo filtro: el rechazo no implica
que el registro sea un "error confirmado" (ya que la demanda real futura es aun des-
conocida), sino que la proyeccion se clasifica como "fuera de la banda histdrica re-
ciente". Este nivel de fluctuacion resulta inaceptable para la estabilidad requerida en
un entorno de produccion Make-To-Stock.



4 Resultados y Discusion

4.1  Registro de Iteraciones Optimas

Aplicando el estricto marco metodologico detallado en la Seccion 3.4 (minimizacion
de MAD, restriccion estadistica de |TS| < 3, y la exclusion de las proyecciones catalo-
gadas como atipicas operativamente), el experimento evaluo el desempefio del catalogo
entre enero de 2024 y marzo de 2026. Durante este horizonte de validacion, tras des-
cartar los modelos que incurrieron en sobreajuste (overfitting) o subestimaciones ano-
malas, se consolidaron 937 iteraciones exitosas de seleccion de "método ganador" para
el portafolio de 37 productos.

4.2  Cuantificacion del Riesgo: El Impacto de las Alucinaciones Algoritmicas

Al contrastar los resultados obtenidos bajo el marco metodologico estricto (exclusiones
mencionadas) frente a un escenario de control donde se permitiera la libre seleccion de
algoritmos omitiendo la restriccion de proyeccion atipica, fue posible cuantificar mate-
maticamente la propension al sobreajuste de los modelos avanzados en este entorno
industrial.

En el escenario sin restricciones operativas, el sistema hubiera validado 996 itera-
ciones. Al aplicar los filtros, el total descendi6 a 937. El analisis detallado de las caidas
revela que existieron 99 casos donde un modelo complejo logré engafiar a las métricas
retrospectivas (alcanzando un MAD competitivo y un TS aceptable), pero gener6 pro-
yecciones operativas inestables arrojando un valor futuro absurdo.

La exclusion sistémica de estas 99 proyecciones peligrosas evidencio el rol de las
heuristicas inerciales. El Promedio Mévil Simple (SMA) experiment6 un salto de 365
a 405 victorias (40 casos). Esto arroja evidencia de que, frente a una proyeccion atipica
de la Inteligencia Artificial, el SMA suele ser la alternativa subyacente mas robusta
para cubrir el vacio operativo de forma segura. En los 59 casos restantes, la volatilidad
fue tal que ningtin método del catalogo logré cumplir simultaneamente con los criterios
de precision historica y coherencia estructural.

El impacto de este fenomeno fue especialmente critico en la familia de Gradient
Boosting. Sin restricciones, esta familia fue seleccionada en 376 oportunidades. Al apli-
car el filtro, descendid a 310 (perdiendo 66 victorias). Esto demuestra empiricamente
que el 17,5% de las veces que el Gradient Boosting lograba el mejor ajuste estadistico
historico puro, en la practica estaba arrojando una proyeccion atipica e inoperable. Cai-
das similares en volumen relativo se observaron en Random Forest (18 casos) y Regre-
sion Lineal (15 casos).

4.3 Desempeiio General por Familia de Algoritmos y Variabilidad de
Demanda

El analisis matricial de los resultados desafia frontalmente la asuncion de que la Inteli-
gencia Artificial, particularmente Machine Learning, domina indiscriminadamente



cualquier problema de series de tiempo. Cuando ML es sometido a controles estrictos
de estabilidad operativa, las heuristicas tradicionales demuestran ain un valor vigente.
La Tabla 1 muestra las victorias de cada familia algoritmica.

Table 1. Frecuencia de seleccion de métodos Optimos por Familia Algoritmica y Tipo de Varia-
bilidad de Demanda (Sujeto a restricciones de TS y Proyeccion Atipica).

Familia de Métodos Dem. Dem. Dem. Total %
Erratica Estable Variable

Promedio Movil Simple 24 201 180 405 43,2%

(SMA)

Gradient Boosting 53 112 145 310 33,1%

(GB, XGB, LGBM)

Random Forest 15 58 88 161 17,2%

Regresion Lineal 22 23 16 61 6,5%

Total General 114 394 429 937 100%

De la evidencia empirica se desprenden ciertas observaciones importantes.

o Estabilidad del promedio mévil: de manera individual, la familia més exitosa fue
el promedio movil simple, capturando el 43,2% de las victorias. Su dominio es abru-
mador en los escenarios de demanda estable y muy variable. La razéon empirica es
clara: al prohibirle a los algoritmos complejos "sobre ajustar” o compensar errores
extremos, la inercia analitica del SMA se vuelve el ancla mas segura. El SMA pro-
media el ruido sin sobre reaccionar y garantiza proyecciones que siempre recaen
dentro de la banda historica reciente. En particular, las variantes de largo plazo
(SMA-12 y SMA-6) aportaron la mayor cuota de estabilidad (201 y 104 victorias,
respectivamente).

e El Machine Learning domina en escenarios erraticos: cuando la demanda se
vuelve esporadica e impredecible (demanda erratica), las heuristicas inerciales como
el SMA disminuyen su efectividad (apenas 24 victorias). En este segmento, los mo-
delos de Machine Learning demostraron ser superiores. El Gradient Boosting liderd
este cuadrante con 53 victorias. La capacidad del ML para encontrar patrones no
lineales en el ruido resulta evidente, pero los datos confirman que su uso debe reser-
varse para aquellas series donde los métodos simples demuestran ser inherentemente
incapaces.

¢ Los perfiles conservadores aportan valor: al analizar el perfil de los modelos cuyo
pronostico fue el mejor en un mes determinado, dentro de la familia de 1A, los mo-
delos configurados bajo un perfil "Conservative" (profundidad de arbol reducida y
baja tasa de aprendizaje) lograron la mayoria de los aciertos validos, reiterando que
restringir matematicamente el potencial de aprendizaje es vital para evitar el overfit-
ting en contextos industriales de productos con perfiles de demanda maduro y un
comportamiento sostenido en el tiempo.



4.4 Impacto de las Estrategias de Preprocesamiento y Agregacion

Se evalu6 el impacto de la granularidad temporal, el modelado cruzado y la informacion
espacial. Los resultados se detallan en la Tabla 2.

Table 2. Impacto de las variantes de configuracion e ingenieria de caracteristicas sobre los 937
casos Optimos.

Variantes Dem. Dem. Dem. Total %
Erratica Estable Variable

Granularidad Temporal

Mensual 107 301 365 773 82,5%

Diario 7 93 64 164 17,5%

Alcance del entrena-miento

Individual (Por producto) 85 304 319 708 75,6%

Conjunto (Multiples series) 29 90 110 229 24,4%

Uso del destino

Sin Destino (Agregado) 59 242 230 531 56,7%

Con Destino (Desagregado) 55 152 199 406 43,3%

De estos resultados se observan importantes situaciones:

e Usar el detalle de transacciones diarias para una proyeccién mensual no genera
un beneficio: intentar predecir la demanda acumulando predicciones diarias probo
ser altamente ineficiente y riesgoso. El 82,5% de las victorias correspondieron a en-
trenamientos puramente mensuales. Descender al nivel diario en series endogenas
genera "ruido".

o El destino promueve el sobreajuste: los métodos que no recurrieron a la diferen-
ciacion por destino fueron superiores (56,7% de victorias). En un escenario de de-
manda erratica, la segmentacion por destino quedoé practicamente empatada (55 vic-
torias) contra el agrupamiento general (59 victorias). Esto indica que, al menos en
este caso, agregar granularidad espacial (cudntas categorias de clientes existen) suele
inducir al algoritmo a memorizar ruido aleatorio particular de un cliente en lugar de
abstraer el comportamiento real agregado del producto.

e Las proyecciones por destino individual son mejores: el enfoque de prondstico
por destino individual superé ampliamente (75,6%) al modelado conjunto (24,4%),
indicando que la transferencia de aprendizaje entre clientes no siempre compensa la
dilucion de la identidad histdrica propia de cada uno de ellos.

4.5 Impacto del Pronéstico en el Calculo de Cobertura Avanzado

El fin ultimo del pronostico de demanda (F) y su respectivo error (E), equivalente en
este caso a 1.25 * MAD es determinar el tiempo de cobertura R (en meses) que el stock
actual Q de la compaiiia puede soportar. Este calculo nace de la ecuacion de balance de
inventario (Ecuacion 1).



Q=F-R+z-E-VR (1)

Donde z - E - VR representa el stock de seguridad dinamico. Despejando R, aplicando
la resolvente con un reemplazo de variables (X = v/R), se obtiene la expresion analitica
para la cobertura temporal (Ecuacion 2).

R_(_—z-E+J(z-E)2+4-F-Q>2 )

2F

El analisis de esta ecuacion tedrica justifica plenamente la implementacion del filtro de
proyeccion atipica. Al ser el prondstico el denominador implicito fundamental en el
calculo de la cobertura, permitir que un algoritmo proyecte matematicamente una caida
del 80% (frecuente en ML no supervisado que "sobre ajusta" picos) haria que la cober-
tura calculada se disparase significativamente de forma ficticia; inversamente, una pro-
yeccion desmedidamente alta colapsaria la cobertura, disparando alertas de com-
pras/cambios en los planes de produccion masivos (Nerviosismo del Sistema). Al con-
tener a los algoritmos dentro del rango [0.5, 1.5] del promedio histdrico, se neutralizan
las interacciones cadticas, logrando que el sistema capitalice la precision del pronostico
sin exponer una la operacion a una vulnerabilidad intrinseca de la herramienta de pro-
nostico.

5 Conclusiones

El presente trabajo abordo la problematica del prondstico de demanda sostenida en en-
tornos industriales tacticos, contrastando el desempefio de algoritmos avanzados de
Machine Learning frente a métodos tradicionales, en un portafolio B2B de 37 produc-
tos. A través del analisis riguroso de mas de 900 proyecciones sometidas a estrictos
limites de control operativo, los resultados experimentales brindan evidencia en contra
de una superioridad incuestionable de la 1A, revalidando la vigencia de métodos mas
primitivos como el promedio movil.

La conclusion central es que, para salvaguardar la estabilidad de un Programa Maes-
tro de Produccion, la simplicidad e inercia de métodos como el promedio movil simple
superan a los algoritmos complejos de Machine Learning en entornos de demanda es-
table y moderadamente variable. El SMA garantizo6 el 43% de los prondsticos seguros
al minimizar la sobrerreaccion al ruido, previniendo las proyecciones erraticas que ca-
racterizan al sobreajuste de las redes no lineales.

En contraposicion, se determinod que algoritmos avanzados como Gradient Boosting
y Random Forest deben ser conceptualizados no como soluciones universales, sino
como herramientas altamente especializadas para escenarios muy variables. Fue exclu-
sivamente en el segmento de demanda erratica donde estas técnicas lograron aislar pa-
trones subyacentes superando a los modelos inerciales. Sin embargo, su éxito requiere
indefectiblemente estar subordinado a logicas de hiperparametros conservadoras (per-
files restrictivos) y a restricciones de negocio duras, tales como la exclusion de



cualquier pronostico que fluctie fuera del 50 de la banda histoérica reciente, ya sea por
arriba o abajo del prondstico (filtro de proyeccion atipica).

Adicionalmente, se encontré que inyectar mayor nivel de detalle a los modelos, ya
sea aumentando la granularidad temporal (datos diarios) o segregando espacialmente la
informacion (inclusion del destino), induce mayormente a la "ilusion algoritmica". En
ausencia de variables causales exdgenas contundentes, exigirle al modelo predecir el
comportamiento individual de cada centro de distribucion dia a dia empuja a la Inteli-
gencia Artificial a memorizar ruido aleatorio, degradando la capacidad de generaliza-
cion del prondstico agregado mensual.

Resulta tema de investigaciones en curso el explotar el uso de datos de, por ejemplo,
demanda no atendida que, sin dejar de ser endogenos, podrian ser buenos predictores
de oscilaciones atipicas en la demanda futura como consecuencia de “pequefios” efec-
tos latigo.

Finalmente, es importante sefialar que, al basarse en un caso de estudio de 37 pro-
ductos de una empresa particular enfocada en el sector B2B, los resultados cuantitativos
de esta investigacion no pueden generalizarse. Sectores con modelos de negocio dife-
rentes (como el retail B2C con disponibilidad masiva de variables exdgenas e interac-
ciones dindmicas de mercado) podrian exhibir un comportamiento distinto frente a estas
metodologias. No obstante, a partir de la ecuacion analitica de cobertura de inventario
(Days of Supply), se mostrd que la minimizacion descontextualizada de métricas de
error retrospectivas (MAD/RMSE) es operativamente peligrosa si no se acompana de
una restriccion de volatilidad proyectiva. Las predicciones anémalas alteran drastica-
mente el discriminante de la funcidon de cobertura, retroalimentando el Efecto Latigo
en la cadena de abastecimiento y generando nerviosismo en la planificacion. Por ende,
la integracion de la ciencia de datos en la manufactura resulta de gran valor inicamente
cuando la capacidad algoritmica es encauzada mediante la prudencia de la investigacion
operativa tradicional.

Declaracion sobre el uso de Modelos de Lenguaje de Gran Escala (LLM).
Durante la preparacion de este trabajo, el autor utilizo Google Gemini con el fin de
mejorar el lenguaje y la legibilidad del manuscrito. Tras utilizar esta herramienta/ser-
vicio, el autor revisé y edito el contenido seglin fuera necesario y asume plena respon-
sabilidad por el contenido de la publicacion.
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