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Autónoma de Nuevo León (UANL), les agradezco por ofrecerme un entorno tan

enriquecedor y lleno de oportunidades.

Asimismo, expreso mi profundo agradecimiento a la Secretaŕıa de Coordinación
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Resumen

Javier Alfonso López Parra.

Candidato para obtener el grado de Maestŕıa en Loǵıstica y Cadena de Suministro.

Universidad Autónoma de Nuevo León.

Facultad de Ingenieŕıa Mecánica y Eléctrica.

T́ıtulo del estudio: Decisión Inteligente En Compras Indirectas: Integra-

ción De Categorización Y Análisis Predictivo.

Número de páginas: 86.

Objetivos y método de estudio La investigación comenzó con el análisis de

la base OC QA, que registra las compras indirectas de una empresa alimentaria en

México. La empresa contaba con información histórica, pero esta no se pod́ıa utilizar

directamente. Las descripciones eran muy generales, hab́ıa campos incompletos y las

unidades de medida se registraban de formas distintas. La categorización existente

tampoco permit́ıa entender claramente qué se compraba ni cómo evolucionaba el

consumo entre rubros.

El objetivo principal fue diseñar y validar una metodoloǵıa que ayudara a

ordenar esta información y convertirla en un apoyo real para la planeación del

abastecimiento. Se utilizó CRISP DM como gúıa y sus etapas se adaptaron a las

condiciones reales de la base. El proceso empezó con el diagnóstico de los registros

y la identificación de sus limitaciones. Después se homologaron las variables clave,

sobre todo las unidades de medida, y se construyó una categorización jerárquica.

Con la base anaĺıtica preparada, se seleccionó LP RE02 como categoŕıa piloto.

La serie temporal se dividió en entrenamiento y prueba, con un horizonte común

de 21 semanas. Esto permitió comparar bajo las mismas condiciones los modelos

Prophet, ARIMA/SARIMA, series de tiempo difusas, TimesFM y los métodos SBA

xii



Resumen xiii

y SBJ para demanda intermitente.

Contribuciones y conclusiones El estudio de OC QA dejó claro que tener

registros históricos no significa que los datos estén listos para analizarse. Fue

necesario corregir descripciones, homologar unidades de medida y organizar los

registros en categoŕıas útiles para el área de compras. Sin esta preparación inicial,

cualquier análisis posterior habŕıa tenido poca confiabilidad.

El análisis exploratorio reveló comportamientos muy diferentes entre cate-

goŕıas. Algunas concentraban gran parte del consumo, mientras que otras mostraban

semanas sin registros, picos aislados y valores at́ıpicos. LP RE02 presentó claramente

este patrón intermitente. Por eso, la elección del modelo no se basó solo en las

métricas de error. También se verificó si el pronóstico reflejaba de forma razonable

el comportamiento real de la serie. En esta evaluación, ARIMA/SARIMA logró el

mejor desempeño general para LP RE02.

Este resultado corresponde únicamente a la categoŕıa piloto y no se puede

extender automáticamente al resto de las compras indirectas. Cada rubro puede

presentar un comportamiento diferente. El principal valor de la investigación está en

el procedimiento aplicado. Primero se revisa la calidad de los datos y se organizan

los registros por categoŕıa. Después se prepara la serie temporal y se comparan los

modelos con el mismo horizonte de prueba.

Esta ruta puede repetirse en otras categoŕıas de compras indirectas. En cada

caso será necesario considerar la calidad de la información y el comportamiento

del consumo antes de utilizar el pronóstico como apoyo para la planeación del

abastecimiento.

Director Codirector

Dra. Jania Astrid Saucedo Mart́ınez Dr. José Daniel Mosquera Artamonov



Caṕıtulo 1

Planteamiento del problema y

alcance de la investigación

1.1 Contexto del estudio

Las compras indirectas reúnen los bienes y servicios que una empresa necesita

para mantener su operación, aunque no formen parte directa del producto que

vende. En este grupo pueden encontrarse materiales de mantenimiento, uniformes,

productos de limpieza, papeleŕıa, servicios y otros apoyos utilizados por distintas

áreas. La variedad de art́ıculos y requerimientos hace que su seguimiento sea más

complejo que el de las compras relacionadas directamente con la producción.

Delke et al. (2023) explican que las compras indirectas tienen caracteŕısticas

propias y no deben tratarse simplemente como una extensión de las compras directas.

En ellas puede intervenir una gran cantidad de art́ıculos, proveedores y solicitudes,

cada una con necesidades y formas de consumo distintas. Cuando los registros no

siguen criterios comunes, resulta dif́ıcil obtener una visión clara de lo que se compra.

El trabajo del área de compras también ha cambiado. Ya no consiste únicamen-

te en recibir solicitudes, cotizar y emitir órdenes. Di Mauro et al. (2024) señalan que

compras puede participar en decisiones de mayor alcance cuando conoce mejor sus

1



Caṕıtulo 1. Planteamiento del problema y alcance de la investigación2

categoŕıas, identifica patrones y cuenta con información para anticipar necesidades.

Para lograrlo, los datos deben estar organizados. Karttunen et al. (2023)

encontraron que la transformación digital de compras necesita procesos claros e

información que pueda utilizarse sin depender de correcciones constantes. Una

nueva plataforma o una herramienta de análisis aporta poco cuando los registros

siguen teniendo descripciones ambiguas, unidades distintas o categoŕıas demasiado

generales.

Bernardo et al. (2024) relacionan la gobernanza del dato con la definición de

reglas, responsabilidades y criterios que ayuden a conservar información consistente.

En compras, esto se refleja en acciones concretas: utilizar descripciones entendibles,

mantener unidades de medida uniformes, completar los campos necesarios y asignar

cada registro a una categoŕıa que represente lo adquirido.

Estas dificultades aparecieron en la base OC QA, utilizada por una empresa

alimentaria en México para registrar sus compras indirectas. La empresa contaba con

información histórica, pero no pod́ıa analizarla directamente. Hab́ıa descripciones

generales, campos incompletos y distintas formas de registrar las unidades de

medida. La categorización existente tampoco ayudaba a reconocer con claridad qué

se compraba ni cómo cambiaba el consumo entre rubros.

El problema inicial no era la ausencia de registros. La dificultad estaba en

aprovechar los que ya exist́ıan. Antes de estudiar una categoŕıa era necesario revisar

descripciones, corregir diferencias y reorganizar la información.

Por esta razón, el trabajo comenzó con el diagnóstico de OC QA. Después se

homologaron las variables necesarias y se construyó una categorización jerárquica.

Con la base preparada, se analizó el consumo y se eligió una categoŕıa piloto para

comparar distintos modelos de pronóstico.



Caṕıtulo 1. Planteamiento del problema y alcance de la investigación3

1.2 Planteamiento del problema

La base OC QA reúne registros históricos de compras indirectas. En su estado

original, una parte de la información presentaba problemas que dificultaban su

consulta. Algunos art́ıculos teńıan descripciones poco espećıficas, ciertos campos

estaban incompletos y las unidades de medida se capturaban con criterios diferentes.

La clasificación disponible tampoco ofrećıa suficiente detalle. Registros con

caracteŕısticas distintas pod́ıan aparecer dentro de una misma categoŕıa, mientras

que otros no conteńıan información suficiente para reconocer el tipo de compra. Esto

dificultaba consolidar el consumo de manera consistente.

En la práctica, cada nuevo análisis exiǵıa una revisión previa. Era necesario in-

terpretar las descripciones, homologar unidades y decidir cómo agrupar los registros

antes de comparar cantidades o periodos. El tiempo dedicado a este trabajo redućıa

la posibilidad de concentrarse en preguntas de mayor utilidad para el área, como

identificar consumos recurrentes, cambios importantes o categoŕıas que necesitaban

mayor seguimiento.

Fontes et al. (2025) explican que la gestión por categoŕıas ayuda a tomar

decisiones de acuerdo con las caracteŕısticas de cada grupo de bienes o servicios. Una

categoŕıa no debe funcionar solamente como una etiqueta administrativa. También

debe reunir registros que puedan analizarse bajo criterios similares.

Guida et al. (2025) señalan que la clasificación del gasto ayuda a convertir

transacciones dispersas en información útil para compras. En OC QA, los campos

originales no eran suficientes para lograr esta organización, por lo que fue necesario

construir una clasificación adicional.

La falta de una estructura clara también afectaba la preparación de las series

temporales. Para estudiar cómo cambia el consumo con el paso del tiempo, primero

se necesita identificar de forma consistente los registros que pertenecen a una misma
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categoŕıa. De lo contrario, el comportamiento observado puede quedar alterado por

errores de captura o agrupaciones poco claras.

La planeación de compras indirectas también se relaciona con decisiones

loǵısticas. Swamidass (2000, p. 684) presenta las siete condiciones de la loǵıstica:

producto, cantidad, condición, lugar, tiempo, cliente y costo correctos. En esta

investigación se retoman principalmente la cantidad, el tiempo y el costo, ya que

estas decisiones necesitan información previa sobre el consumo.

Cuando no se conoce con claridad qué se compró, cuánto se consumió o con

qué frecuencia apareció una necesidad, anticipar requerimientos se vuelve más dif́ıcil.

El pronóstico puede servir como referencia, pero primero debe construirse una serie

que represente de forma razonable el comportamiento de la categoŕıa.

El problema que gúıa esta investigación es que la base OC QA no contaba con

descripciones, unidades de medida y categoŕıas suficientemente consistentes para dar

seguimiento al consumo por rubro y preparar pronósticos que apoyaran la planeación

de las compras indirectas.

1.3 Objetivo general

Diseñar y validar una metodoloǵıa para compras indirectas que organice la

información de la base OC QA mediante la estandarización de sus variables y una

categorización jerárquica, y que compare modelos de pronóstico en una categoŕıa

piloto para mejorar el seguimiento por categoŕıa y apoyar la planeación del abaste-

cimiento.
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1.4 Objetivos espećıficos

1. Diagnosticar y estandarizar la base OC QA, identificando los problemas de

descripción, unidades de medida, campos incompletos y clasificación que

afectan su uso para el análisis.

2. Diseñar e implementar una categorización jerárquica que organice las compras

indirectas por rubro y facilite el análisis del consumo.

3. Comparar el desempeño de Prophet, ARIMA/SARIMA, series de tiempo

difusas, TimesFM, SBA y SBJ en la categoŕıa piloto LP RE02, utilizando

un horizonte común de 21 semanas y los mismos criterios de evaluación.

1.5 Hipótesis

Si la base OC QA se estandariza y sus registros se organizan mediante una

categorización jerárquica, entonces mejorará la trazabilidad por categoŕıa y será

posible comparar modelos de pronóstico en una categoŕıa piloto como apoyo para la

planeación de compras indirectas.

1.6 Justificación

La investigación surgió de un problema observado directamente en OC QA.

La empresa teńıa información histórica, pero utilizarla requeŕıa un trabajo previo

de revisión y limpieza. Las diferencias entre descripciones, unidades de medida y

categoŕıas imped́ıan consultar los registros de forma inmediata.

Organizar esta información tiene una utilidad práctica. Una base más clara

ayuda a reconocer qué categoŕıas concentran mayor consumo, cuáles presentan
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cambios importantes y en qué casos existe suficiente historial para estudiar su

comportamiento. También reduce el trabajo repetido antes de preparar un reporte.

Di Mauro et al. (2024) sostienen que el área de compras puede participar en

decisiones de mayor alcance cuando deja de concentrarse únicamente en la ejecución

de solicitudes. Para asumir esa función necesita información que ayude a entender

qué ocurre en cada categoŕıa y no solo una lista de órdenes de compra.

En el caso estudiado, esa información no pod́ıa obtenerse directamente de

la base original. Antes de comparar periodos o art́ıculos era necesario corregir

diferencias. Por eso, la primera parte del trabajo se concentró en ordenar los registros.

Karttunen et al. (2023) explican que las herramientas digitales producen

mejores resultados cuando los procesos y los datos ya cuentan con cierta organización.

Aplicar modelos sobre OC QA sin revisar primero su estructura habŕıa trasladado

los mismos problemas a la etapa de análisis.

La categorización se incorporó para dar un orden común a los registros. Fontes

et al. (2025) describen la gestión por categoŕıas como una forma de adaptar las

decisiones de compra a grupos con caracteŕısticas propias. Esta idea ayudó a separar

registros que, aunque pertenećıan a compras indirectas, no deb́ıan analizarse de la

misma manera.

Guida et al. (2025) explican que la clasificación del gasto facilita la identifi-

cación de patrones dentro de una gran cantidad de transacciones. En esta tesis, la

clasificación se utilizó para organizar el consumo y preparar la información antes de

construir las series temporales.

La etapa de pronóstico comenzó cuando los registros ya estaban organizados y

fue posible construir una serie temporal para LP RE02. Los modelos no se eligieron

bajo la idea de que uno de ellos seŕıa adecuado para cualquier categoŕıa. Se buscó

reunir alternativas con formas distintas de representar el comportamiento de la

demanda y evaluarlas con las mismas 21 semanas de prueba.
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Prophet se incluyó porque trabaja con tendencias y cambios temporales me-

diante una estructura que puede interpretarse con relativa facilidad, como explican

Taylor y Letham (2018). ARIMA/SARIMA ofrećıa una lógica diferente. Hyndman y

Athanasopoulos (2021) señalan que esta familia de modelos utiliza la relación entre

las observaciones anteriores para estimar el comportamiento futuro de una serie.

También se incorporaron series de tiempo difusas. Song y Chissom (1993)

propusieron este enfoque para representar información temporal mediante relaciones

difusas. Chen (1996) presentó después un procedimiento más sencillo para construir

y utilizar esas relaciones en el pronóstico.

TimesFM se agregó como una alternativa más reciente. Das et al. (2024)

presentan este modelo como una propuesta entrenada con grandes colecciones de

series temporales y diseñada para generar pronósticos sin requerir un ajuste completo

para cada nueva serie.

Durante la preparación de LP RE02 se encontraron semanas sin consumo

y picos aislados. Este comportamiento llevó a incluir métodos diseñados para

demandas que no aparecen de forma continua. Croston (1972) propuso uno de los

primeros procedimientos para separar el tamaño de la demanda y el tiempo entre

ocurrencias. A partir de esta lógica se evaluaron los ajustes SBA y SBJ.

La presencia de periodos sin movimiento no es exclusiva del caso estudiado.

Ghobbar y Friend (2002) identificaron este comportamiento en la demanda de

refacciones aeronáuticas. Gutierrez et al. (2008) explican que las series con alta

irregularidad necesitan un tratamiento diferente al utilizado para demandas más

estables. Estos antecedentes ayudaron a justificar una comparación que incluyera

modelos generales y métodos para demanda intermitente.

El trabajo siguió un orden definido. Primero se revisaron los registros y se

corrigieron las diferencias que afectaban su análisis. Después se organizaron las

compras por categoŕıa y se preparó la serie temporal. La comparación de modelos

comenzó cuando estas etapas estuvieron terminadas.
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Para la empresa, este procedimiento ofrece una forma más clara de trabajar

con su información histórica y evita comenzar cada análisis desde cero. En el ámbito

académico, el caso reúne la preparación de datos, la categorización de compras

indirectas y el pronóstico dentro de un mismo proceso aplicado.

1.7 Alcances y limitaciones del estudio

El estudio se concentra en las compras indirectas registradas en OC QA. La

base pertenece a una empresa alimentaria ubicada en México y contiene información

histórica de art́ıculos, servicios, proveedores, unidades de medida y categoŕıas.

El trabajo incluye el diagnóstico de la base original, la homologación de

variables, la construcción de una categorización jerárquica y el análisis exploratorio

del consumo. También comprende la preparación de una serie temporal para una

categoŕıa piloto.

LP RE02 fue seleccionada para la etapa de pronóstico. La serie se dividió en

datos de entrenamiento y prueba. Se utilizó un horizonte de 21 semanas para evaluar

Prophet, ARIMA/SARIMA, series de tiempo difusas, TimesFM, SBA y SBJ bajo

las mismas condiciones.

La tesis no plantea un rediseño completo del proceso de compras. Tampoco

contempla la instalación de la metodoloǵıa dentro del sistema utilizado por la

empresa. El trabajo se concentra en preparar la información, analizarla y probar

el procedimiento con una categoŕıa.

Una de las limitaciones es que el análisis predictivo se realizó únicamente con

LP RE02. Los resultados obtenidos no deben trasladarse automáticamente a otras

categoŕıas. Algunas pueden tener consumo continuo, mientras que otras pueden

presentar movimientos aislados o largos periodos sin registros.

Otra limitación proviene de la calidad de la información original. Aunque se
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corrigieron diferencias y se homologaron variables, no fue posible recuperar datos

que nunca se capturaron. Una descripción demasiado general, por ejemplo, puede

seguir limitando la identificación exacta del art́ıculo.

La comparación incluyó modelos clásicos, difusos, especializados para demanda

intermitente y una propuesta reciente basada en grandes colecciones de series

temporales. Aun aśı, existen otras alternativas que no formaron parte del estudio.

El desempeño de un modelo tampoco depende únicamente de su estructura

matemática. La cantidad de datos disponibles, los cambios en el consumo y la

presencia de semanas en cero pueden modificar los resultados. El modelo que funcionó

mejor para LP RE02 no debe considerarse como una solución general para todas las

compras indirectas.

La aplicación continua del procedimiento requerirá trabajo adicional dentro de

la empresa. Será necesario definir quién actualizará la base, cómo se clasificarán los

nuevos art́ıculos y con qué frecuencia se revisarán los resultados. Esa etapa no fue

evaluada en esta tesis.

1.8 Estructura de la tesis

La tesis está organizada en cinco caṕıtulos. El primer caṕıtulo presenta el

contexto del estudio, el problema encontrado en OC QA, los objetivos, la hipótesis,

la justificación y los ĺımites de la investigación.

El segundo caṕıtulo reúne los conceptos y antecedentes utilizados para estudiar

el problema. Incluye compras indirectas, abastecimiento estratégico, gestión por

categoŕıas, calidad de los datos, gobernanza, CRISP-DM y los modelos de pronóstico

considerados.

El tercer caṕıtulo explica cómo se realizó el trabajo. Se describe la fuente de

datos, la preparación de la base, la categorización jerárquica, la selección de LP RE02
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y el procedimiento utilizado para evaluar los modelos.

El cuarto caṕıtulo presenta los hallazgos del análisis exploratorio y los resulta-

dos de los pronósticos. Cada modelo se revisa por separado y después se comparan

sus métricas y su comportamiento frente a los valores reales.

El quinto caṕıtulo contiene las conclusiones, la revisión de los objetivos y la

hipótesis, las aportaciones del estudio, las implicaciones para compras indirectas y

las posibles ĺıneas de trabajo posteriores.



Caṕıtulo 2

Marco teórico y antecedentes

2.1 Compras indirectas y decisiones basadas en

información

Compras no siempre ha tenido un lugar claro dentro de las decisiones estratégi-

cas de una empresa. Durante mucho tiempo su trabajo consistió en recibir solicitudes,

buscar proveedores y emitir órdenes. Di Mauro et al. (2024) documentan que esta

situación está cambiando: la gestión de compras y abastecimiento, referida en la

literatura como purchasing and supply management, puede participar en decisiones

de mayor alcance cuando cuenta con información para hacerlo.

Esta tesis parte de esa idea. Las compras indirectas no solo implican ejecutar

solicitudes; también generan registros que, bien organizados, pueden usarse para

planear, priorizar y anticipar necesidades. El problema es que esa organización no

siempre existe.

Karttunen et al. (2023) encontraron que la transformación digital de compras

no depende únicamente de adoptar nuevas herramientas. Requiere procesos claros y

datos que puedan utilizarse. Delke et al. (2023) agregan que las compras indirectas

tienen caracteŕısticas propias y no deben tratarse como una versión simplificada de

11
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las compras directas.

Cuando la información está organizada por categoŕıa y los registros son traza-

bles, es posible hacer algo más que consultar el historial. Fontes et al. (2025) muestran

que la gestión por categoŕıas da mayor coherencia a las decisiones de compra. Guida

et al. (2025) explican que la clasificación del gasto, o spend classification, ayuda a

convertir transacciones dispersas en información útil para el análisis.

Esta tesis estudia esas tareas como partes de un mismo proceso. Primero se

revisan los datos, después se organizan por categoŕıa y, cuando la información lo

permite, se construye una serie para comparar pronósticos. El orden importa porque

cada etapa depende de la anterior.

2.2 Proceso de revisión de literatura

La revisión se organizó alrededor de los temas que estructuran el problema:

compras indirectas, abastecimiento estratégico, gobernanza de datos, calidad del

dato, clasificación del gasto, metodoloǵıas para proyectos de datos y modelos de

pronóstico aplicables a series temporales por categoŕıa.

Los documentos se seleccionaron con criterios expĺıcitos: pertinencia temática,

rigor metodológico, calidad editorial, actualidad y aplicabilidad al caso OC QA.

Cada fuente se registró en una matriz elaborada en Excel con tema central, método,

contexto, hallazgos, limitaciones y relevancia para la investigación. El objetivo fue

construir una śıntesis cŕıtica, no solo una lista de referencias.

La matriz también permitió registrar por qué se conservó cada documento y en

qué parte de la tesis seŕıa utilizado. De esta manera, la revisión mantuvo un v́ınculo

directo con las decisiones tomadas durante el estudio.

La Tabla 2.1 resume la literatura seleccionada y su aporte espećıfico para esta

tesis.
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Tabla 2.1: Literatura relevante para la investigación

Referencia Tema central Uso dentro de la tesis

Di Mauro et al.

(2024) Papel de compras

en la organización

Explican por qué compras puede

participar en decisiones que van

más allá de emitir órdenes.

Delke et al.

(2023) Compras directas

e indirectas

Muestran que las compras

indirectas tienen condiciones y

habilidades propias.

Fontes et al.

(2025) Gestión por

categoŕıas

Ayudan a entender la categoŕıa

como una unidad para organizar

decisiones de abastecimiento.

Guida et al.

(2025) Clasificación del

gasto e inteligencia

artificial

Describen cómo ordenar tran-

sacciones dispersas y por qué

la revisión humana sigue siendo

necesaria.

Karttunen et al.

(2023) Transformación

digital en compras

Relacionan el uso de tecnoloǵıa

con procesos claros y datos que

puedan utilizarse.

Bernardo et al.

Continúa en la siguiente página
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Cuadro 2.1 – Continuación

Referencia Tema central Uso dentro de la tesis

(2024) Gobernanza y

calidad de los

datos

Explican cómo las reglas y

responsabilidades influyen en el

uso de la información.

OECD

(2022) Gobernanza de

datos

Presenta los datos como un

recurso que necesita criterios

claros de administración.

International

Organization for

Standardization

y International

Electrotechnical

Commission

(2008) Calidad de datos

estructurados

Aporta dimensiones para revisar

la exactitud, completitud, con-

sistencia y comprensión de los

registros.

International

Organization for

Standardization

(2019) Medición de la

calidad de los

datos

Orienta el uso de objetivos,

indicadores y métricas para

evaluar la calidad.

Chapman et al.

(2000) CRISP-DM Presenta las fases originales del

método utilizado como gúıa.

Continúa en la siguiente página
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Cuadro 2.1 – Continuación

Referencia Tema central Uso dentro de la tesis

Wirth y Hipp

(2000) Desarrollo inicial

de CRISP-DM

Documenta uno de los anteceden-

tes que ayudaron a consolidar el

modelo.

Schröer et al.

(2021) Aplicaciones de

CRISP-DM

Revisa su uso en distintos proyec-

tos anaĺıticos.

Mart́ınez-Plumed

et al.

(2021) Evolución de

CRISP-DM

Explica que sus fases pueden

adaptarse sin perder la lógica del

proceso.

Shameti et al.

(2026) Comparación entre

CRISP-DM y

OSEMN

Aporta elementos para justificar

la elección de CRISP-DM.

Taylor y Letham

(2018) Prophet Presenta el modelo y su forma

de trabajar con tendencia,

estacionalidad y eventos.

Hyndman y Atha-

nasopoulos

(2021) ARIMA y SARI-

MA

Aporta la base estad́ıstica para

explicar y evaluar estos modelos.

Croston

Continúa en la siguiente página
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Cuadro 2.1 – Continuación

Referencia Tema central Uso dentro de la tesis

(1972) Demanda intermi-

tente

Presenta un procedimiento

pensado para series con periodos

sin demanda.

Syntetos y Boylan

(2005) Corrección SBA Propone un ajuste para reducir el

sesgo del método de Croston.

Shale et al.

(2006) Variante SBJ Estudia la estimación de un pro-

medio no sesgado para demanda

intermitente.

Ghobbar y Friend

(2002) Intermitencia en

refacciones

Muestra una aplicación con

consumos separados por periodos

en cero.

Gutierrez et al.

(2008) Demanda lumpy Explica por qué las series muy

irregulares necesitan un trata-

miento distinto.

Song y Chissom

(1993) Series de tiempo

difusas

Aporta la base conceptual del

enfoque difuso.

Chen

(1996) Pronóstico me-

diante relaciones

difusas

Presenta un procedimiento más

sencillo para construir pronósti-

cos.

Nishad et al.

Continúa en la siguiente página
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Cuadro 2.1 – Continuación

Referencia Tema central Uso dentro de la tesis

(2023) Series difusas de

orden superior

Muestra un uso reciente del

enfoque ante comportamientos

irregulares.

Samanta y Al-

Araimi

(2001) Lógica difusa e

inventarios

Relaciona la incertidumbre con

decisiones de inventario.

Glock et al.

(2012) EOQ con deman-

da difusa

Conecta la lógica difusa con

decisiones de abastecimiento.

Kumar y Evers

(2015) Registros impreci-

sos e inventario de

seguridad

Muestra cómo los errores en los

datos pueden afectar decisiones

posteriores.

Das et al.

(2024) TimesFM Presenta un modelo preentrenado

para pronóstico de series tempo-

rales.

Choi et al.

(2018) Anaĺıtica de datos

en operaciones

Relaciona los datos históricos con

decisiones operativas.

Spreitzenbarth et

al.

(2024) Inteligencia artifi-

cial en compras

Advierte que estas herramientas

dependen de los datos y de la

preparación de la organización.

Continúa en la siguiente página
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Cuadro 2.1 – Continuación

Referencia Tema central Uso dentro de la tesis

Hanke y Wichern

(2006) Evaluación de

pronósticos

Aporta criterios para interpretar

medidas de error.

Swamidass

(2000) Siete condiciones

de la loǵıstica

Ayuda a relacionar el estudio

con cantidad, tiempo y costo

correctos.

Lo que muestra esta tabla es que la base teórica del estudio no proviene de un

solo campo. Combina literatura de compras, gobernanza del dato, metodoloǵıas de

ciencia de datos y pronóstico. Esa combinación no es casual: el problema OC QA

no se resuelve solo con un modelo predictivo. Primero hay que estructurar la

información, mejorar su trazabilidad y definir una lógica de análisis por categoŕıa.

Los criterios de selección se presentan en la Tabla 2.2 y las fuentes consultadas

en la Tabla 2.3.

Tabla 2.2: Criterios de selección de literatura

Criterio Aplicación en la revisión Propósito en la tesis

Pertinencia

temática

Se buscaron trabajos sobre

compras indirectas, cate-

goŕıas, calidad del dato,

CRISP-DM, demanda

intermitente y pronóstico.

Mantener la revisión

vinculada con el problema

estudiado.

Continúa en la siguiente página
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Cuadro 2.2 – Continuación

Criterio Aplicación en la revisión Propósito en la tesis

Claridad meto-

dológica

Se eligieron documentos que

explicaran cómo obtuvieron

sus resultados.

Distinguir entre opiniones

generales y evidencia

con un procedimiento

identificable.

Calidad de la

fuente

Se priorizaron art́ıculos inde-

xados, normas y documentos

institucionales.

Utilizar referencias que

pudieran verificarse.

Actualidad Se incluyeron publicaciones

recientes y referencias

clásicas necesarias para

explicar los modelos.

Combinar desarrollos

actuales con sus bases

originales.

Relación con

OC QA

Se valoró si la fuente ayuda-

ba a interpretar problemas

de clasificación, calidad,

consumo o pronóstico.

Evitar una revisión

alejada del caso.

Comparación

entre trabajos

La matriz registró coin-

cidencias, diferencias y

limitaciones.

Evitar que cada fuente

apareciera como un

resumen aislado.
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Tabla 2.3: Fuentes consultadas

Fuente Tipo de eviden-

cia

Uso dentro de la revisión

Scopus Base de datos

bibliográfica

Localizar art́ıculos recientes sobre

compras, loǵıstica y análisis de

datos.

Web of Science y

JCR

Índice y base

bibliográfica

Revisar la procedencia y la calidad

editorial de las revistas.

ScienceDirect Plataforma

académica

Consultar art́ıculos sobre compras,

inventarios y series de tiempo.

Emerald Insight Plataforma

académica

Buscar trabajos relacionados con

abastecimiento y transformación

digital.

IEEE Xplore Base técnica Localizar publicaciones sobre

ciencia de datos y modelos

computacionales.

ISO Organismo de

normalización

Consultar modelos y procesos

relacionados con calidad de datos.

OECD iLibrary Organismo interna-

cional

Revisar el tratamiento de los datos

como recurso organizacional.

Springer Editorial académica Consultar conceptos loǵısticos y

referencias especializadas.

Google Scholar Buscador académi-

co

Rastrear citas y localizar versiones

disponibles de los documentos.

Una vez sistematizada la evidencia, la revisión buscó identificar coincidencias,

tensiones y vaćıos. Karttunen et al. (2023) y Di Mauro et al. (2024) coinciden en que
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compras necesita datos organizados para asumir un rol más estratégico. Spreitzen-

barth et al. (2024) encontraron, en una revisión mixta sobre inteligencia artificial

en compras, que la adopción de estas herramientas depende de la disponibilidad y

preparación del dato, además de factores organizacionales. Esto coincide con una idea

central del estudio: el análisis predictivo solo tiene valor cuando la base transaccional

está suficientemente estructurada.

Algo que también apareció en la revisión fue una diferencia con el enfoque

de esta tesis. Buena parte de la literatura trabaja por separado la gobernanza del

dato, la clasificación del gasto, la gestión por categoŕıas o los modelos predictivos.

Aqúı se articulan dentro de una misma ruta: primero se diagnostica y estructura

la información, después se categoriza y finalmente se evalúa la posibilidad de

pronosticar una categoŕıa piloto. Ese vaćıo práctico orienta el estudio.

2.3 Abastecimiento estratégico y gestión por

categoŕıas

Las compras indirectas reúnen bienes y servicios que no forman parte del

producto final pero sostienen la operación diaria. Delke et al. (2023) señalan que este

tipo de compras demanda habilidades espećıficas, con mayor peso en competencias

como flexibilidad, comunicación y adaptación. No pueden gestionarse bajo los

mismos supuestos que las compras directas.

El abastecimiento estratégico intenta superar esa fragmentación organizando

las decisiones por categoŕıas, patrones de consumo y estrategias de aprovisionamien-

to. Di Mauro et al. (2024) sostienen que compras debe ganar un lugar más activo

en la toma de decisiones del negocio. Fontes et al. (2025) muestran que la gestión

por categoŕıas se ha consolidado como un enfoque ampliamente utilizado, aunque

advierten que todav́ıa existen diferencias entre su desarrollo teórico y su aplicación

práctica.
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Antes de analizar una categoŕıa, también es necesario ordenar las transacciones

que la forman. Guida et al. (2025) muestran que el spend classification se ha

convertido en un frente relevante para la aplicación de inteligencia artificial en

compras, aunque subrayan que el juicio humano sigue siendo necesario para que la

clasificación tenga sentido dentro de la organización. En esta tesis, la clasificación del

gasto es la base que conecta transacciones dispersas con decisiones de abastecimiento

por categoŕıa.

2.4 Gobernanza de datos y datos maestros en

compras

La gobernanza de datos agrupa las estructuras, roles, reglas y mecanismos que

permiten tratar los datos como un activo organizacional. La OECD (OECD, 2022)

sostiene que los datos tienen valor estratégico y que su gobernanza requiere una

visión coherente. Bernardo et al. (2024) explican que la gobernanza y la calidad

del dato se han vuelto condiciones que influyen en el uso real de la información en

distintos contextos organizacionales.

En compras, esto se vuelve muy concreto. Implica definir cómo se describen

los art́ıculos, qué unidades de medida se usan, cómo se nombran los proveedores

y qué estructura de categoŕıas se aplica. Cuando esos criterios no están alineados,

el dato transaccional pierde consistencia. Karttunen et al. (2023) muestran que la

digitalización de compras requiere procesos estructurados y datos utilizables para

evitar que las correcciones se repitan en cada análisis.

En el caso OC QA, estas condiciones no se cumpĺıan del todo. Por eso el

trabajo empezó por ah́ı: antes de analizar el consumo, fue necesario revisar cómo

estaba capturada la información y corregir lo que se pod́ıa corregir.
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2.5 Calidad del dato: dimensiones, estándares

y evaluación

Tener datos no es lo mismo que tener datos útiles. La norma ISO/IEC 25012

(International Organization for Standardization y International Electrotechnical

Commission, 2008) define un modelo general de calidad para información estructura-

da y establece criterios para especificar requisitos, medidas y evaluaciones. ISO 8000-

63 (International Organization for Standardization, 2019) propone una estructura

para medir los procesos de gestión de calidad mediante objetivos, indicadores y

métricas.

Aplicado a OC QA, este marco ayuda a entender que campos incompletos,

descripciones ambiguas o unidades heterogéneas no son solo errores de captura.

Son señales de una calidad de datos insuficiente para soportar decisiones anaĺıticas.

Bernardo et al. (2024) explican que la calidad del dato es inseparable de su apro-

vechamiento organizacional. Kumar y Evers (2015) muestran que incluso decisiones

de inventario de seguridad se ven afectadas cuando los registros son imprecisos.

Limpiar la base no fue una tarea auxiliar en esta investigación. Fue el primer

paso metodológico, sin el cual no era posible categorizar, construir series temporales

ni comparar modelos de forma confiable.

2.6 Metodoloǵıas para proyectos de datos:

CRISP-DM y OSEMN

Cuando un proyecto combina problema de negocio, preparación de datos,

modelado y evaluación, necesita un orden. CRISP-DM es uno de los marcos más

usados para ese propósito. Chapman et al. (2000) lo presentan como una gúıa paso

a paso para proyectos de mineŕıa de datos. Wirth y Hipp (2000) son un antecedente
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temprano en su consolidación como modelo de referencia. Schröer et al. (2021)

confirman que sigue siendo un estándar de facto en proyectos anaĺıticos.

Mart́ınez-Plumed et al. (2021) proponen releer CRISP-DM veinte años después.

Su argumento es que el valor del modelo no está en ser un esquema ŕıgido, sino

en ofrecer trayectorias comprensibles para conectar el problema con las decisiones

anaĺıticas. Eso es exactamente lo que se necesitaba aqúı: no solo correr modelos, sino

documentar con claridad la lógica que une el diagnóstico de datos, la categorización

y la comparación de pronósticos.

Como contraste, OSEMN resume el flujo de ciencia de datos en cinco mo-

mentos: obtener, depurar, explorar, modelar e interpretar. Shameti et al. (2026)

comparan ambos marcos y concluyen que CRISP-DM ofrece una estructura más

completa para organizar proyectos anaĺıticos de forma trazable. Por eso se eligió

como estructura principal en esta tesis.

2.7 Abastecimiento estratégico y

contribución al cumplimiento de las 7R de la

loǵıstica

Las 7R de la loǵıstica son un marco conocido para interpretar el desempeño del

abastecimiento. Swamidass (2000, p. 684) las sintetiza como la capacidad de entregar

el producto correcto, en la cantidad correcta, en la condición correcta, en el lugar

correcto, en el tiempo correcto, al cliente correcto y al costo correcto.

En esta tesis no se usan las 7R como definición general de loǵıstica. Se usan para

mostrar dónde impacta concretamente el trabajo realizado. Cuando la información

de compras indirectas es más confiable y trazable, mejoran especialmente tres

dimensiones: cantidad correcta, tiempo correcto y costo correcto. Sin saber qué se

compra, cuánto se consume y con qué frecuencia aparece una necesidad, es dif́ıcil
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anticiparse.

En términos operativos, las 7R pueden describirse aśı:

Producto correcto: que lo adquirido corresponda realmente a lo que la

operación necesita, evitando compras ambiguas o sustituciones inadecuadas.

Cantidad correcta: comprar el volumen adecuado para responder al consumo

esperado, sin generar sobreabasto ni desabasto.

Tiempo correcto: tener disponible el recurso cuando la operación lo requiere,

reduciendo urgencias y retrasos.

Lugar correcto: que el producto llegue al punto donde se usará o almacenará,

con la trazabilidad necesaria.

Condición correcta: que el bien o servicio llegue en condiciones utilizables,

sin deterioro ni incumplimiento de especificaciones.

Cliente correcto: que el recurso se dirija al área o proceso que realmente lo

necesita.

Costo correcto: que el abastecimiento ocurra con una relación adecuada entre

precio, calidad y costo total.

La conexión entre las 7R y esta tesis no es decorativa. Mejores datos y mejores

pronósticos pueden apoyar decisiones más oportunas sobre cuánto comprar, cuándo

anticiparse y cómo analizar el costo del abastecimiento.
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2.8 Anaĺıtica predictiva por categoŕıa:

utilidad, alcances y limitaciones

No todas las categoŕıas de compra se comportan igual. Algunas tienen consumo

estable y predecible. Otras tienen semanas sin movimiento, picos aislados y una

variabilidad que complica cualquier estimación. Analizar el abastecimiento de forma

agregada puede servir para una vista general, pero no alcanza cuando se necesita

tomar decisiones espećıficas por rubro.

El pronóstico por categoŕıa puede disminuir la dependencia de decisiones toma-

das únicamente cuando aparece una urgencia. En lugar de esperar a que aparezca una

necesidad para reaccionar, permite estimar patrones futuros, identificar recurrencias

y anticipar periodos de mayor presión. Esto también ayuda a priorizar inventarios,

revisar frecuencias de reabastecimiento y detectar categoŕıas que merecen más

atención anaĺıtica.

Pero no todas las categoŕıas necesitan el mismo enfoque. Algunas funcionan

bien con modelos tradicionales. Otras requieren métodos que reconozcan la inter-

mitencia, los ceros frecuentes o los cambios abruptos de nivel. El pronóstico por

categoŕıa no sigue una receta uniforme; es una forma de adaptar el análisis a la

naturaleza real del consumo.

En esta tesis, el pronóstico no aparece como punto de partida. Se incorpora

después de preparar la base, construir la categorización y verificar que la serie piloto

tiene suficiente consistencia para ser modelada. Bernardo et al. (2024) vinculan la

calidad del dato con su aprovechamiento organizacional, y eso es exactamente lo que

ocurre aqúı: sin una base gobernable, el modelo hereda los problemas de los datos

en lugar de resolverlos.

También hay ĺımites que deben reconocerse. La utilidad de la predicción de-

pende de la consistencia temporal de los datos, la calidad del registro y la naturaleza
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de la serie. Cuando el dato es insuficiente, el modelo no corrige el problema; puede

amplificarlo. Por eso en esta investigación el pronóstico se usa como herramienta de

apoyo a la planeación, no como sustituto del criterio operativo.

2.9 Fundamentos teóricos de los modelos de

pronóstico considerados

Esta investigación compara enfoques con naturalezas distintas: Prophet, ARI-

MA/SARIMA, series de tiempo difusas, TimesFM y métodos especializados para

demanda intermitente. La selección buscó reunir enfoques con distintos niveles

de interpretabilidad, sensibilidad a la intermitencia y capacidad de adaptación a

patrones irregulares de consumo.

2.9.1 Modelo Prophet

Prophet es un modelo de pronóstico para series temporales que representa

el comportamiento de la variable como una combinación aditiva de tendencia,

estacionalidad, efectos especiales y error. Taylor y Letham (2018) explican que

este enfoque fue desarrollado para facilitar pronósticos prácticos, interpretables y

escalables en series con componentes de tendencia y estacionalidad. Su formulación

general puede expresarse como:

y(t) = g(t) + s(t) + h(t) + εt (2.1)

donde g(t) representa la tendencia, s(t) la estacionalidad, h(t) los efectos

asociados a eventos o calendarios y εt el término de error no explicado por el modelo.

En su variante base, Prophet modela la tendencia mediante una función lineal
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por tramos:

g(t) = (k + a(t)⊤δ)t+ (m+ a(t)⊤γ) (2.2)

En la variante loǵıstica, la tendencia se representa mediante una forma de

crecimiento acotado:

g(t) =
C

1 + exp(−k(t−m))
(2.3)

donde C actúa como capacidad máxima, k controla la tasa de crecimiento y m

representa el punto medio de la curva.

La ventaja principal de Prophet está en su interpretabilidad y en la posibilidad

de modelar tendencia y estacionalidad de forma flexible. Su limitación aparece

cuando la serie tiene intermitencia marcada, valores frecuentes en cero o cambios

abruptos que dificultan una representación suavizada.

2.9.2 Modelo ARIMA/SARIMA

ARIMA combina componentes autorregresivos, diferenciación y medias móvi-

les. Hyndman y Athanasopoulos (2021) lo presentan como uno de los enfoques

clásicos más utilizados para analizar y pronosticar series temporales con estructura

serial. Su formulación general es:

ϕ(B)(1−B)dyt = θ(B)εt (2.4)

Cuando la serie tiene patrón estacional, la extensión SARIMA incorpora

componentes espećıficos para esa recurrencia:
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Φ(Bs)ϕ(B)(1−B)d(1−Bs)Dyt = Θ(Bs)θ(B)εt (2.5)

donde s representa la longitud del ciclo estacional.

Su fortaleza está en la base estad́ıstica consolidada para modelar series con

estructura. Su limitación aparece cuando la serie es demasiado irregular o cuando la

relación señal-ruido dificulta identificar patrones robustos.

2.9.3 Pronóstico basado en series de tiempo difusas

Este enfoque representa los valores observados mediante conjuntos difusos y

relaciones lógicas entre estados. Song y Chissom (1993) establecen la base conceptual

de este tipo de series. Chen (1996) propone un enfoque práctico de pronóstico a partir

de relaciones difusas. La función de pertenencia puede expresarse como:

µAi
(x) : U → [0, 1] (2.6)

Las relaciones difusas se representan como transiciones entre estados:

Ai → Aj (2.7)

y el valor pronosticado se obtiene a partir de un proceso de desdifusificación:

ŷt+1 = Defuzz(Aj) (2.8)

Nishad et al. (2023) muestran que este tipo de modelos sigue siendo pertinente

para representar incertidumbre y comportamiento irregular. Su fortaleza está en la

flexibilidad conceptual. Su limitación es que puede tender a soluciones demasiado

ŕıgidas cuando la serie exhibe intermitencia intensa y cambios bruscos de nivel.
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2.9.4 Modelo TimesFM

TimesFM es un modelo fundacional de series de tiempo basado en aprendizaje

profundo. Das et al. (2024) lo describen como un modelo diseñado para trabajar a

partir de contexto histórico y producir horizontes futuros de predicción. Su lógica

puede resumirse como:

ŷt+1:t+h = fθ(yt−c+1:t) (2.9)

donde yt−c+1:t es la secuencia de contexto, ŷt+1:t+h el vector de pronóstico y fθ

la función aprendida por el modelo.

En esta tesis sirve como alternativa reciente para comparar un enfoque pre-

entrenado con modelos más clásicos. Su interés está en aplicar patrones aprendidos

previamente a una nueva serie. Su limitación principal es que la sofisticación del

modelo no garantiza mejor desempeño en series cortas, intermitentes y con muchos

ceros.

2.9.5 Métodos especializados para demanda

intermitente

No todas las series de compras tienen un comportamiento continuo. Algunas

categoŕıas registran periodos prolongados sin consumo, intercalados con ocurrencias

positivas de magnitud variable. Ese patrón se conoce como demanda intermitente y

requiere un tratamiento distinto al de las series más regulares.

Croston (1972) desarrolló uno de los enfoques clásicos para este tipo de

demanda, separando el modelado del tamaño de la demanda positiva y el intervalo

entre ocurrencias. Ghobbar y Friend (2002) muestran que la intermitencia puede

caracterizarse mediante indicadores como el promedio del intervalo entre demandas y
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la variabilidad relativa del tamaño, lo que permite distinguir patrones intermitentes,

erráticos o lumpy antes de elegir el método.

Además del método original de Croston, en esta tesis se incorporan dos

variantes. La aproximación SBA corrige parte del sesgo del método original (Syntetos

y Boylan, 2005). SBJ parte de la misma familia y busca una estimación no sesgada

del promedio (Shale et al., 2006). Ambas se incluyeron para revisar cómo responden

ante una serie irregular. Gutierrez et al. (2008) señalan que las series con alta

irregularidad necesitan tratamiento diferenciado respecto a una demanda estable.

Choi et al. (2018) agregan que el uso de datos históricos y anaĺıtica avanzada mejora

la calidad de las decisiones cuando la selección metodológica es consistente con la

estructura real de los datos.

La inclusión de Croston, SBA y SBJ responde a una decisión metodológica

concreta: cuando la categoŕıa analizada tiene múltiples semanas en cero, alta

separación entre ocurrencias y variabilidad considerable en los valores positivos,

tiene sentido complementar los modelos generales con enfoques diseñados para ese

comportamiento espećıfico.

2.10 Métricas de evaluación y criterios de

comparación de modelos

Los modelos se evaluaron con las mismas métricas y el mismo horizonte de

prueba. Además del error, se revisó si los valores pronosticados teńıan sentido para

la operación. Hanke y Wichern (2006) presentan una base útil para la evaluación

cuantitativa del desempeño predictivo. Se utilizaron el error absoluto medio, la ráız

del error cuadrático medio y una versión robusta del error porcentual absoluto medio:

MAE =
1

n

n∑
t=1

|yt − ŷt| (2.10)
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RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
t=1

(yt − ŷt)2 (2.11)

MAPErobusto =
100

n

n∑
t=1

∣∣∣∣ yt − ŷt
máx(|yt|, ε)

∣∣∣∣ (2.12)

Además de estas métricas, la comparación considera si el modelo genera

predicciones negativas y cuál es el valor mı́nimo pronosticado:

Nneg =
n∑

t=1

I(ŷt < 0) (2.13)

ŷmin = mı́n(ŷ1, ŷ2, . . . , ŷn) (2.14)

En un problema de consumo o abastecimiento, un pronóstico no solo debe

minimizar el error promedio. También debe mantener sentido para la operación. Por

eso la selección final del modelo no depende de una sola métrica, sino de una lectura

integrada entre precisión y utilidad práctica.

2.11 Casos organizacionales y aprendizajes

para OC QA

La transformación digital no produce valor por śı sola. Su impacto aparece

cuando se apoya en procesos más ordenados, datos consistentes y criterios claros

para usarlos en la toma de decisiones. Los casos revisados no son equivalentes al

estudio OC QA, pero ofrecen lecciones útiles sobre cómo la gobernanza del dato y

la visibilidad de la información pueden mejorar la planeación.
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2.11.1 Unilever: simplificación operativa y gobierno del

dato

Unilever (Unilever, 2025) ha documentado cómo la digitalización se utilizó para

mejorar visibilidad, simplificar procesos y favorecer decisiones más ágiles dentro de

su operación global. Pega (Pega, n.d.) registra un caso en el que la empresa redujo

significativamente los tiempos de incorporación de proveedores al transformar sus

procesos de datos maestros y simplificar flujos de trabajo internos.

Lo que se puede traer de este caso es directo: estandarizar y gobernar el dato

no son tareas administrativas menores. Son condiciones para que las decisiones

puedan repetirse, compararse y trazarse. En OC QA, donde hab́ıa descripciones

genéricas, unidades inconsistentes y categoŕıas poco claras, esto significó que ordenar

los registros era el primer paso real hacia una función de abastecimiento con más

capacidad de anticipación.

2.11.2 Grupo Bimbo: datos accesibles como soporte para

decisiones

Microsoft (Microsoft, 2022) documenta cómo Grupo Bimbo utilizó soluciones

de Azure IoT para mejorar la visibilidad y la eficiencia en sus procesos productivos.

Microsoft News (Microsoft News Center Europe, 2022) reporta la transformación del

análisis de datos del área comercial mediante Power BI y Azure Synapse Analytics.

El caso de Grupo Bimbo no se sitúa en compras indirectas, pero el principio es

transferible: cuando los datos están accesibles, comparables y estructurados, su valor

para decidir crece. En esta tesis eso se tradujo en la necesidad de convertir OC QA

en un insumo anaĺıtico gobernable, capaz de sostener una categorización jerárquica

y una evaluación comparable de modelos de pronóstico.
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2.11.3 Lecciones transferibles para el caso OC QA

De los dos casos anteriores se pueden extraer tres ideas aplicables. Primera:

la tecnoloǵıa genera más valor cuando va acompañada de reglas de consistencia y

simplificación de procesos, no solo de herramientas nuevas. Segunda: que los datos

sean accesibles y estén estructurados es una condición para pasar de un uso reactivo

de la información a uno más estratégico. Tercera: la trazabilidad del dato y su

organización por criterios compartidos mejoran la capacidad de planeación, algo

especialmente relevante en compras indirectas donde la dispersión del gasto y la

ambigüedad descriptiva complican las decisiones.

Estos casos también complementan la discusión sobre demanda intermitente:

la utilidad de la anaĺıtica predictiva depende no solo de la calidad del dato, sino de

que el método elegido corresponda al patrón real de la serie.

2.12 Implicaciones para la investigación

La revisión de literatura deja varias ideas que sostienen esta tesis. Delke et

al. (2023) muestran que las compras indirectas necesitan una lógica propia de

gestión. Bernardo et al. (2024) explican que la gobernanza y la calidad del dato

son condiciones para aprovechar la información para el análisis. Fontes et al. (2025)

permiten entender la gestión por categoŕıas como base para decisiones diferenciadas

en compras. Guida et al. (2025) precisan que la clasificación del gasto conecta

registros dispersos con decisiones por categoŕıa.

La revisión también muestra que la anaĺıtica avanzada en compras no pue-

de aplicarse sin condiciones previas. Spreitzenbarth et al. (2024) advierten que

adoptar inteligencia artificial y aprendizaje automático en compras requiere datos

disponibles, preparación organizacional y condiciones de implementación. Sin eso, el

pronóstico no resuelve el problema; lo traslada a otra etapa.
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Hay además una implicación técnica relevante: no todas las categoŕıas de

consumo se pueden analizar con los mismos modelos. Cuando una serie tiene muchos

periodos en cero, alta separación entre ocurrencias y variabilidad considerable en los

valores positivos, tiene sentido incorporar métodos especializados como Croston,

SBA y SBJ. Eso ampĺıa el comparativo principal y evita forzar un modelo diseñado

para demanda continua sobre una serie que no lo es.

En conjunto, estos elementos justifican la tesis como una propuesta aplicada:

no solo comparar modelos predictivos, sino construir primero la base que los hace

posibles. El orden seguido conecta gobernanza del dato, categorización jerárquica

y análisis predictivo dentro de un mismo flujo metodológico aplicado a compras

indirectas.



Caṕıtulo 3

Metodoloǵıa

3.1 Enfoque del estudio

La investigación se planteó como un estudio aplicado. El punto de partida fue

un problema encontrado en la base OC QA. La empresa teńıa registros históricos

de compras indirectas, pero estos no pod́ıan utilizarse directamente para analizar el

consumo ni preparar pronósticos por categoŕıa.

El trabajo se organizó alrededor de esa dificultad. Primero se revisó el estado

de la información. Después se corrigieron diferencias en las variables principales y

se construyó una categorización jerárquica. La comparación de modelos comenzó

cuando la base ya teńıa una estructura adecuada para formar una serie temporal.

CRISP-DM dio el orden general del proceso. Sus seis fases ayudaron a separar

la comprensión del problema, la revisión de OC QA, la preparación de los registros,

el modelado y la evaluación. La estructura original fue presentada por Chapman et

al. (2000) y Wirth y Hipp (2000), pero las fases se adaptaron a lo que fue apareciendo

durante el análisis.

No siempre fue posible avanzar en ĺınea recta. En algunos momentos hubo

que regresar a los datos, corregir una regla o revisar nuevamente la serie antes de

36



Caṕıtulo 3. Metodoloǵıa 37

continuar. Este tipo de ajustes también aparece en otras aplicaciones de CRISP-DM

revisadas por Schröer et al. (2021).

El método ayudó a mantener la relación entre la necesidad del área de compras

y las decisiones tomadas durante el análisis. El punto de partida no fue elegir un

modelo. Antes era necesario entender qué conteńıa la base, qué problemas presentaba

y hasta dónde pod́ıa utilizarse.

3.2 Diseño y unidad de análisis

El estudio se desarrolló como un caso aplicado sobre OC QA. Se trabajó con los

registros disponibles durante el periodo analizado, sin extraer una muestra aleatoria.

Cada fila de OC QA corresponde a una transacción de compra. Esta fue la

unidad de observación durante el diagnóstico y la preparación de los datos. Para

estudiar el consumo, las transacciones se agruparon por categoŕıa y periodo. De esta

transformación surgieron las series semanales utilizadas en el pronóstico.

El problema se revisó dentro de su contexto original. Las descripciones,

unidades de medida, proveedores, almacenes y categoŕıas no se trataron como campos

independientes. Se analizaron como partes de un registro que deb́ıa conservar sentido

para el área de compras.

Cada transformación respondió a una dificultad concreta. La homologación

de unidades surgió de las diferencias en la captura. Las descripciones se limpiaron

porque varios registros no permit́ıan reconocer con claridad lo comprado. La nueva

jerarqúıa se construyó debido a que la clasificación original no ofrećıa suficiente

detalle.

Esta forma de trabajar mantiene la relación entre la necesidad inicial, las

decisiones tomadas y los resultados obtenidos, un v́ınculo que Mart́ınez-Plumed et

al. (2021) consideran necesario en los proyectos de datos.
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La investigación no busca afirmar que los resultados de una categoŕıa sean

válidos para todas las compras indirectas. La categoŕıa piloto se utilizó para probar

el procedimiento completo y observar cómo respond́ıan distintos modelos frente a

una misma serie.

3.3 Fuente de datos y preparación de OC QA

La fuente principal fue una base de órdenes de compra indirectas de una

empresa alimentaria en México. El nombre de la organización y la denominación

original del archivo se mantuvieron reservados. OC QA es el identificador utilizado

en la tesis para referirse al conjunto de datos.

La base conteńıa información histórica de art́ıculos, servicios, proveedores,

almacenes, cantidades, unidades de medida y categoŕıas. También presentaba pro-

blemas que dificultaban su uso. Hab́ıa campos incompletos, descripciones generales,

unidades registradas de distintas maneras y categoŕıas con poco detalle.

La preparación comenzó con una revisión de la estructura del archivo. Se

identificaron los campos disponibles, el tipo de dato almacenado en cada columna y

la cantidad de registros con valores faltantes. Después se revisaron las descripciones,

las unidades de medida y la clasificación existente.

La norma ISO/IEC 25012 sirvió como referencia para interpretar problemas de

completitud, consistencia y comprensión de los registros (International Organization

for Standardization y International Electrotechnical Commission, 2008). ISO 8000-

63 también se consideró porque propone evaluar la calidad mediante objetivos,

indicadores y medidas definidas (International Organization for Standardization,

2019).
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Las principales actividades fueron las siguientes:

1. Revisión de campos vaćıos y valores inconsistentes.

2. Limpieza de las descripciones utilizadas para identificar art́ıculos y servicios.

3. Homologación de unidades de medida registradas con nombres o abreviaturas

diferentes.

4. Creación de variables para identificar problemas de calidad.

5. Construcción de una jerarqúıa de categoŕıas.

6. Preparación de agregaciones semanales para el análisis temporal.

La base original no fue reemplazada. Se conservó como referencia y las

modificaciones se realizaron en una versión de trabajo. Esto permitió comparar los

campos iniciales con las variables creadas durante el proceso.

3.4 Adaptación de CRISP-DM al caso

Las seis fases de CRISP-DM se adaptaron al trabajo realizado con OC QA.

La comprensión del negocio comenzó con el problema del área de compras.

La empresa teńıa información histórica, pero no contaba con una estructura que

facilitara el seguimiento del consumo por categoŕıa. También se definió que el

pronóstico funcionaŕıa como apoyo y no como una decisión automática de compra.

La comprensión de los datos se concentró en el diagnóstico de OC QA. Se

revisaron los registros, la cobertura de las variables, las unidades de medida, las

descripciones y la clasificación disponible. Esto ayudó a reconocer qué campos pod́ıan

utilizarse y cuáles necesitaban ajustes.
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Durante la preparación se aplicaron las reglas de limpieza, se homologaron las

unidades y se crearon las variables derivadas. En esta misma fase se construyó la

jerarqúıa formada por macrocategoŕıa, nivel 1 y nivel 2. Después se agruparon las

transacciones para preparar las series semanales.

La fase de modelado incluyó Prophet, ARIMA/SARIMA, series de tiempo

difusas mediante FTS-Chen, TimesFM y dos variantes para demanda intermitente

derivadas del método de Croston: SBA y SBJ. Todos los modelos recibieron la misma

serie y se evaluaron con un horizonte común de 21 semanas.

Durante la evaluación se compararon los pronósticos con las observaciones

del conjunto de prueba. También se revisó si los resultados teńıan sentido para

el problema estudiado. Un error bajo no era suficiente cuando el modelo produćıa

cantidades negativas o una trayectoria poco relacionada con la serie real.

El procedimiento no llegó a instalarse de forma permanente dentro de la

empresa, ya que esa etapa quedó fuera del alcance de la investigación. La fase de

despliegue se concentró en organizar los archivos, gráficas, parámetros y resultados

necesarios para continuar el trabajo o repetirlo con otra categoŕıa.

CRISP-DM se eligió sobre OSEMN porque el trabajo no comenzaba con la

obtención o limpieza de datos. Primero era necesario entender el problema del área

de compras y definir para qué se utilizaŕıa la información. OSEMN resultaba útil para

describir las tareas técnicas, pero CRISP-DM daba mayor espacio a la comprensión

del negocio, la evaluación y la continuidad del proyecto. La comparación presentada

por Shameti et al. (2026) reconoce esta diferencia entre ambos enfoques.
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Las figuras siguientes presentan dos niveles del método. La primera muestra

la estructura general de CRISP-DM. La segunda explica cómo se adaptó al caso de

compras indirectas. En ambas, el modelado aparece después de entender y preparar

la información.

La Figura 3.1 resume las fases generales de CRISP-DM.

Figura 3.1: Fases principales de la metodoloǵıa CRISP-DM

Fuente: elaboración propia con base en Chapman et al. (2000).
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Figura 3.2: Flujo metodológico aplicado al caso OC QA

Fuente: elaboración propia.
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La Figura 3.2 muestra cómo se adaptaron las fases de CRISP-DM al trabajo

realizado con OC QA. El flujo comienza con la comprensión del problema y la revi-

sión de los datos. Después incorpora la preparación, la categorización, el modelado

y la evaluación de los resultados.

3.5 Selección de la categoŕıa piloto

LP RE02 no se eligió al azar. Su historial permit́ıa construir una serie semanal

y reservar un periodo para evaluar los pronósticos. Al mismo tiempo, presentaba

semanas sin consumo y algunos movimientos de magnitud considerable.

Esta combinación era útil porque permit́ıa comparar modelos generales con

métodos desarrollados para demanda intermitente.

La serie se dividió respetando el orden de las semanas. No se utilizó una sepa-

ración aleatoria porque eso habŕıa mezclado observaciones anteriores y posteriores,

creando una condición diferente a la que existe al pronosticar el futuro.

Los datos más antiguos se utilizaron para entrenar los modelos y las últimas

21 semanas quedaron reservadas para la prueba. Este procedimiento sigue la lógica

de evaluación temporal descrita por Hyndman y Athanasopoulos (2021).

La selección de LP RE02 no implica que sea la categoŕıa más importante de la

base ni que represente el comportamiento de los demás rubros. Se utilizó como caso

de validación porque reuńıa las condiciones necesarias para probar el procedimiento.

Antes de modelarla, la serie se revisó visualmente y se analizaron sus valores

semanales. También se verificaron la presencia de ceros, la separación entre los mo-

vimientos positivos y los cambios en la magnitud del consumo. Estas caracteŕısticas

influyeron en la elección de los modelos.
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3.6 Variables y registro de las

transformaciones

El archivo anaĺıtico conservó variables procedentes de OC QA y añadió otras

creadas durante la preparación. Entre los campos originales se mantuvieron los

identificadores necesarios para relacionar cada registro con su fuente.

Las variables derivadas incluyeron la descripción limpia, la unidad de medida

homologada, las banderas de calidad y los niveles de categoŕıa. También se generaron

campos temporales para agrupar el consumo por semana.

Las transformaciones no se aplicaron directamente sobre el archivo original.

Cada ajuste se realizó en una versión de trabajo y quedó asociado con una regla

definida. De esta forma se pod́ıa revisar cómo un registro inicial terminó dentro de

una categoŕıa o de una serie temporal.

La gobernanza de datos necesita reglas y responsabilidades que ayuden a

conservar la consistencia de la información, como explican Bernardo et al. (2024).

La OECD también plantea que los datos adquieren mayor utilidad cuando su

administración sigue criterios conocidos (OECD, 2022).

En OC QA, estas ideas se llevaron a reglas sencillas. Las unidades equivalentes

se asignaron a una forma común. Las descripciones se limpiaron sin eliminar el

v́ınculo con el texto original. Las nuevas categoŕıas se agregaron como campos

adicionales y la información de origen permaneció disponible para cualquier revisión

posterior.

Para los modelos se utilizó una estructura con fecha y cantidad semanal. El

formato fue el mismo para todos los enfoques. Aśı se evitó que un modelo recibiera

una versión diferente de la serie.
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3.7 Protocolo de comparación

Los criterios de comparación se definieron antes de conocer los resultados de

los modelos. Todos los enfoques utilizaron la misma categoŕıa, la misma frecuencia

semanal, la misma partición temporal y un horizonte de prueba de 21 semanas.

Esta decisión evitó que un modelo tuviera más observaciones de entrenamiento

o un periodo de prueba distinto. Los resultados se compararon sobre las mismas

semanas reales.

Las métricas principales fueron el error absoluto medio, la ráız del error

cuadrático medio y el error porcentual absoluto ponderado. El error porcentual

absoluto medio no se utilizó como criterio de selección porque la serie contiene

varias observaciones iguales a cero. En esas condiciones, su valor puede crecer de

forma desproporcionada.

El error porcentual absoluto medio simétrico se conservó como una medida

descriptiva complementaria. También se contó el número de pronósticos negativos y

se revisaron los valores mı́nimo y máximo generados por cada modelo.

La selección final siguió un orden definido. Primero se comparó la cantidad

de pronósticos negativos. Después se revisaron RMSE, MAE y WAPE. La lectura

visual se utilizó para entender las diferencias entre los modelos, pero no sustituyó

las métricas.

Prophet generó intervalos de incertidumbre del 80 %. ARIMA/SARIMA pro-

dujo intervalos de predicción del 95 %. FTS-Chen, TimesFM, SBA y SBJ no

entregaron bandas directamente comparables en los archivos utilizados para la

evaluación.

Los intervalos se analizaron dentro de cada modelo, pero no formaron parte del

criterio común de selección. La comparación integral se realizó con los pronósticos
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puntuales de las mismas 21 semanas.

La configuración de cada modelo se conservó en archivos de apoyo. También se

generaron archivos separados para la serie completa, el entrenamiento, la prueba, los

pronósticos y las métricas. Esto facilitó revisar los resultados sin ejecutar nuevamente

todo el proceso.

3.8 Aplicación de los modelos

3.8.1 Prophet

Prophet se ejecutó con la serie semanal de LP RE02. Para la variante base

se evaluaron 64 combinaciones de parámetros. También se preparó una versión con

crecimiento loǵıstico para observar si una restricción sobre el crecimiento ayudaba a

mantener valores más razonables.

Taylor y Letham (2018) plantean que Prophet separa la serie en componentes

como tendencia y estacionalidad. En este estudio interesaba revisar si esa estructura

pod́ıa representar una categoŕıa con semanas en cero y picos aislados.

La configuración base utilizó una tendencia flexible y no activó componentes

semanales ni anuales. La variante loǵıstica incorporó un ĺımite inferior de cero y un

ĺımite superior calculado a partir del máximo observado en entrenamiento.

Las dos versiones se evaluaron con las mismas 21 semanas. La selección interna

consideró las métricas y el comportamiento del pronóstico. La configuración base se

conservó como representante de Prophet porque presentó menor MAE y WAPE que

la variante loǵıstica.
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3.8.2 ARIMA/SARIMA

ARIMA/SARIMA se trabajó mediante una búsqueda de 64 configuraciones.

Cada alternativa se entrenó con el mismo tramo histórico y después generó un

pronóstico para las 21 semanas de prueba.

Estos modelos utilizan la relación entre observaciones anteriores y errores pa-

sados. La extensión SARIMA incorpora componentes para representar recurrencias

estacionales, como explican Hyndman y Athanasopoulos (2021).

La selección priorizó la ausencia de pronósticos negativos. Entre las configu-

raciones que cumplieron esa condición se compararon RMSE, MAE y WAPE. El

AIC se mantuvo como una referencia de ajuste, pero no fue el criterio principal para

escoger el modelo final.

Además del error, se revisaron los residuos, los intervalos de predicción y la

forma del pronóstico. El propósito era identificar una configuración que respondiera

bien fuera del periodo utilizado para ajustarla.

3.8.3 Series de tiempo difusas

El modelo difuso se incluyó porque trabaja con estados e intervalos en lugar

de depender únicamente de relaciones estad́ısticas lineales. Song y Chissom (1993)

presentaron la base de este enfoque y Chen (1996) propuso un procedimiento más

sencillo para construir pronósticos.

La implementación utilizada fue FTS-Chen con siete intervalos iguales y reglas

difusas de primer orden. Esta configuración se definió para el experimento y no formó

parte de una búsqueda entre diferentes cantidades de intervalos.

Para LP RE02 se construyeron los intervalos, los estados difusos y las relaciones

entre ellos. Después se generaron de forma recursiva los valores correspondientes a



Caṕıtulo 3. Metodoloǵıa 48

las 21 semanas de prueba.

La configuración quedó documentada porque el número y el tamaño de los

intervalos influyen directamente en el resultado. Un esquema demasiado amplio

puede producir una ĺınea poco sensible a los cambios. Uno demasiado detallado

puede responder de manera inestable.

El interés estaba en observar cómo reaccionaba el enfoque ante las semanas sin

consumo y los picos de la serie.

3.8.4 TimesFM

TimesFM se incorporó como una alternativa preentrenada. Das et al. (2024)

describen este tipo de modelo como una propuesta que utiliza patrones aprendidos

a partir de grandes colecciones de series temporales.

La configuración utilizada correspondió a TimesFM 2.5, con 200 millones de

parámetros. La serie de LP RE02 se entregó como contexto histórico y el modelo

produjo directamente las 21 semanas siguientes.

No se compararon distintos tamaños, checkpoints o combinaciones de paráme-

tros. TimesFM se utilizó con una configuración fija para observar cómo respond́ıa

ante una serie corta, irregular y con varios periodos en cero.

La inclusión del modelo no partió de la idea de que una alternativa más reciente

deb́ıa obtener un mejor resultado. Su desempeño se evaluó con las mismas métricas

y las mismas fechas utilizadas para los demás enfoques.
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3.8.5 SBA y SBJ para demanda intermitente

La presencia de semanas sin consumo llevó a incorporar métodos diseñados

para demanda intermitente. El procedimiento original de Croston (1972) separa

la estimación del tamaño de la demanda y el tiempo que transcurre entre sus

ocurrencias.

En esta investigación, Croston se utilizó como base conceptual. Los métodos

ejecutados fueron SBA y SBJ, dos variantes que introducen correcciones sobre el

procedimiento original.

Antes de aplicarlos se calcularon el intervalo promedio entre demandas, cono-

cido como ADI, y el cuadrado del coeficiente de variación, identificado como CV 2.

Estos indicadores ayudaron a describir la separación entre los movimientos positivos

y la variabilidad de sus tamaños. Los resultados de esta caracterización se presentan

en el Caṕıtulo 4.

SBA aplica una corrección al método original para reducir el sesgo de sus

estimaciones, de acuerdo con Syntetos y Boylan (2001). Un trabajo posterior de

Syntetos y Boylan (2005) evaluó esta propuesta frente a otros métodos con series

reales de demanda intermitente.

SBJ pertenece a la misma familia de ajustes. Shale et al. (2006) desarrollaron

una corrección orientada a obtener una estimación no sesgada del promedio bajo

determinadas condiciones.

Ambos métodos utilizaron la misma serie semanal. Para seleccionar el paráme-

tro de suavización α, se probaron 19 valores entre 0.05 y 0.95, con incrementos de

0.05.

La calibración se realizó con las últimas seis semanas de la serie. SBA obtuvo su

menor RMSE con α = 0.55 y SBJ con α = 0.40. Esta ventana se utilizó únicamente

para elegir el parámetro.
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Después de fijar los valores de α, los dos métodos generaron pronósticos para

las 21 semanas del conjunto de prueba. Las métricas finales se recalcularon sobre

ese horizonte común y se compararon con Prophet, ARIMA/SARIMA, FTS-Chen y

TimesFM.

3.9 Herramientas de trabajo

El proceso se realizó en cuadernos computacionales con Python como lenguaje

principal. La preparación de los datos utilizó principalmente pandas y NumPy.

Matplotlib se empleó para las gráficas y scikit-learn para algunas tareas de evaluación

y transformación.

Statsmodels se utilizó en la familia ARIMA/SARIMA. Prophet y TimesFM

necesitaron sus propias dependencias. Para las series difusas y los métodos de

demanda intermitente se prepararon rutinas espećıficas que ayudaron a controlar

los parámetros y conservar los resultados.

Los cuadernos se organizaron por etapas. La limpieza, el análisis exploratorio y

los modelos no quedaron mezclados dentro de un solo archivo. Esta separación hizo

más sencilla la revisión de errores y evitó repetir tareas ya completadas.

Cada ejecución generó archivos de salida. Se guardaron las series, las divisiones

de entrenamiento y prueba, los pronósticos, las métricas, las figuras y la configuración

utilizada. Aśı fue posible regresar a un resultado y revisar cómo se hab́ıa obtenido.

Las herramientas se utilizaron como apoyo para ejecutar y documentar el

análisis. Las decisiones sobre categoŕıas, unidades y tratamiento de los registros

no fueron delegadas automáticamente a los programas.
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3.10 Alcances metodológicos y posibilidad de

reutilización

El procedimiento fue probado con una sola categoŕıa. Esto permitió revisar

cada etapa con detalle, pero también limita el alcance de los resultados. El modelo

que funcione mejor para LP RE02 no necesariamente será el más adecuado para otro

rubro.

La calidad del análisis depende de la información disponible. La limpieza puede

corregir diferencias conocidas, pero no puede recuperar datos que nunca fueron

registrados. Una descripción general puede seguir limitando la identificación exacta

de una compra.

Los modelos también tienen ĺımites. Algunos pueden responder bien en prome-

dio y fallar en los picos. Otros pueden producir una trayectoria visualmente razonable

y conservar errores elevados. Por eso, la selección consideró tanto las métricas como

el comportamiento de la serie.

SBA y SBJ se añadieron porque LP RE02 teńıa varios periodos en cero. Su

inclusión no significa que deban aplicarse a todas las categoŕıas. Antes de utilizarlos

es necesario revisar la frecuencia de los movimientos y la variabilidad de los valores

positivos.

El procedimiento puede repetirse con otras categoŕıas siempre que exista un

historial suficiente y una clasificación consistente. La categoŕıa puede cambiarse

sin modificar la secuencia principal: revisar los datos, construir la serie, separar

entrenamiento y prueba, ejecutar los modelos y comparar los resultados.

Esto no elimina el trabajo de revisión. Cada categoŕıa debe analizarse antes de

modelarse. Puede ser necesario cambiar la frecuencia, ajustar parámetros o excluir

métodos que no correspondan con su comportamiento.
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El valor metodológico del trabajo está en el orden seguido. La tesis no comienza

con el pronóstico. Primero revisa la información que lo alimenta. Después organiza

los registros y, solo entonces, compara los modelos en una categoŕıa real de compras

indirectas.



Caṕıtulo 4

Resultados

Este caṕıtulo presenta lo que se encontró al revisar la base OC QA y al com-

parar los modelos aplicados a la categoŕıa piloto LP RE02. Primero se muestran los

problemas detectados en los registros y los cambios logrados con la estandarización.

Después se describe la serie semanal utilizada en el experimento. La última parte

reúne los resultados de Prophet, ARIMA/SARIMA, FTS-Chen, TimesFM, SBA y

SBJ bajo un mismo horizonte de prueba.

El análisis comenzó con los datos, no con los modelos. Esta decisión fue

necesaria porque las diferencias en las descripciones, las unidades de medida y las

categoŕıas afectaban directamente la posibilidad de estudiar el consumo por rubro.

Una vez organizada la información, fue posible construir una serie temporal y evaluar

los pronósticos bajo las mismas condiciones.

53
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4.1 Resultados del análisis exploratorio

4.1.1 Cobertura de la categorización

La revisión inicial mostró que el campo original de categoŕıa teńıa una co-

bertura limitada. Antes de la preparación, solo el 42.54 % de los registros teńıa

información en ese campo. Después de la limpieza, la cobertura original aumentó a

45.47 %, pero siguió siendo insuficiente para analizar toda la base por rubro.

La jerarqúıa creada durante la investigación alcanzó una cobertura del 100 %

en los tres niveles utilizados: macrocategoŕıa, categoŕıa LP N1 y categoŕıa LP N2.

La comparación se presenta en la Figura 4.1.

Figura 4.1: Cobertura de categorización antes y después de la preparación de

OC QA

Fuente: elaboración propia.

La mejora no provino de completar el campo anterior de manera automática.

Se construyeron tres variables nuevas que ayudaron a ubicar cada registro dentro de
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una estructura común. Esto hizo posible agrupar el consumo con mayor detalle y

conservar una relación entre la transacción original y la categoŕıa asignada.

El resultado coincide con el propósito de la clasificación del gasto descrito por

Guida et al. (2025): convertir transacciones dispersas en información que pueda

utilizarse para analizar compras. La estructura también facilita una lectura por

categoŕıa, como plantea Fontes et al. (2025).

4.1.2 Estandarización de las unidades de medida

La base original conteńıa 116 formas distintas de registrar las unidades de

medida. Después de la homologación quedaron 10 unidades estandarizadas. La

reducción fue de 91.38 %.

Figura 4.2: Reducción de unidades de medida diferentes

Fuente: elaboración propia.

La reducción evitó tratar como diferentes unidades que representaban lo mismo.

También facilitó la comparación entre registros y disminuyó el trabajo de corrección

necesario antes de cada análisis.
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Este resultado muestra una aplicación concreta de la gobernanza del dato.

Las reglas de homologación ayudaron a conservar una forma común de registrar la

información, en lugar de corregir las mismas diferencias cada vez que se utilizaba la

base (Bernardo et al., 2024).

4.1.3 Comportamiento mensual por categoŕıa

La Figura 4.3 presenta el comportamiento mensual de cinco categoŕıas. Para

facilitar la lectura se excluyeron únicamente los valores superiores al percentil 99,

cuyo ĺımite fue de 10 500 unidades. Esta decisión se aplicó a la visualización y no a

la serie LP RE02 utilizada posteriormente en los modelos.

Figura 4.3: Consumo mensual de cinco categoŕıas sin valores superiores al percentil

99

Fuente: elaboración propia.

Las categoŕıas no siguieron una trayectoria uniforme. MP Canastillas presentó

varios picos durante 2024 y volvió a crecer al cierre de 2025. Equipo Desechable y

Seguridad registró movimientos de menor magnitud, pero con cambios frecuentes.

Lavandeŕıa Ropa disminuyó después de 2024 y permaneció en niveles bajos durante
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buena parte de 2025.

MATS PUNTO DE VENTA concentró un movimiento cercano a 200 mil

unidades en septiembre de 2024. El valor se conservó porque la gráfica busca mostrar

el comportamiento registrado. Su presencia no demuestra por śı sola que exista un

error. Para clasificarlo seŕıa necesario revisar la transacción y su contexto operativo.

4.1.4 Concentración y consumo acumulado

El Pareto de la Figura 4.4 se construyó con las cinco categoŕıas seleccionadas

después de excluir SIN CATEGORIA y MATS PUNTO DE VENTA. El porcentaje

acumulado corresponde únicamente a esas cinco categoŕıas, no al total completo de

OC QA.

Figura 4.4: Distribución del consumo dentro de las cinco categoŕıas seleccionadas

Fuente: elaboración propia.

Lavandeŕıa Ropa concentró el 45.45 % del consumo mostrado. Al agregar MP

Canastillas, el porcentaje llegó a 74.62 %. Las tres primeras categoŕıas reunieron

94.78 % del consumo de este grupo.
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La concentración ayuda a reconocer qué rubros tienen mayor peso dentro del

conjunto analizado. No significa que las categoŕıas restantes carezcan de importancia.

Indica que una parte considerable del volumen se encuentra en pocos grupos y que

su seguimiento puede requerir mayor atención.

La Figura 4.5 muestra la suma acumulada del consumo. Por esta razón, se

interpreta como consumo acumulado y no como una tasa de crecimiento.

Figura 4.5: Consumo acumulado de cinco categoŕıas

Fuente: elaboración propia.

Lavandeŕıa Ropa alcanzó el mayor volumen acumulado, con un incremento

marcado durante 2024 y movimientos menores en 2025. MP Canastillas mostró una

trayectoria más continua. Equipo Desechable y Seguridad avanzó de forma gradual,

con nuevos incrementos al final del periodo.

Los saltos verticales de MATS PUNTO DE VENTA corresponden a varios

registros concentrados en fechas cercanas. La figura ayuda a reconocer esa concen-

tración, pero no debe utilizarse por śı sola para describir una tendencia estable.
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4.1.5 Descripciones de art́ıculos y servicios

La revisión a nivel art́ıculo encontró un problema adicional. El registro con ma-

yor cantidad acumulada fue SIN DESCRIPCION, con 3 251 630 unidades. Después

aparecieron Polietileno alta densidad molido comprado, con 2 051 060, y Cubre-bocas

blancos desechables, con 1 478 000.

Figura 4.6: Diez productos o servicios con mayor cantidad acumulada

Fuente: elaboración propia.

El primer lugar no corresponde a un art́ıculo identificable. Agrupa transaccio-

nes cuya descripción no permit́ıa saber con claridad qué se hab́ıa comprado. Esto

limita el análisis por art́ıculo, incluso cuando otros campos ayudan a recuperar la

categoŕıa.

La norma ISO/IEC 25012 relaciona la calidad del dato con su utilidad para

el uso previsto (International Organization for Standardization y International

Electrotechnical Commission, 2008). En OC QA, una descripción incompleta puede

ser suficiente para registrar una compra, pero no para analizarla con detalle después.
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4.1.6 Valores at́ıpicos en la cantidad

La variable Cantidad presentó una distribución muy concentrada cerca de

valores pequeños y unos pocos extremos de gran magnitud. La mediana fue de 1

unidad. El primer cuartil también fue 1 y el tercero fue 8. El mı́nimo registrado fue

de −86 407.88 y el máximo de 180 000.

Figura 4.7: Distribución y valores at́ıpicos de la variable Cantidad

Fuente: elaboración propia.

La escala queda dominada por los valores extremos y comprime la caja central.

El valor negativo puede corresponder a una devolución, un ajuste, una cancelación

o un error de captura. No se eliminó de forma automática porque su tratamiento

depende del origen del movimiento.

La misma precaución se aplicó a los valores positivos altos. Un consumo grande

puede ser excepcional y seguir siendo real. La revisión de at́ıpicos se utilizó para

reconocer casos que necesitaban contexto, no para borrar observaciones únicamente

por su magnitud.

En conjunto, el EDA mostró que el problema de OC QA no se redućıa

a elegir un modelo de pronóstico. Primero hab́ıa que resolver diferencias en la
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captura, completar una jerarqúıa de categoŕıas y conservar el v́ınculo con el registro

original. Estos resultados responden a los dos primeros objetivos espećıficos de la

investigación.

4.2 Preparación de la serie LP RE02

La serie piloto se construyó mediante la suma semanal del consumo de

LP RE02. Las semanas sin movimiento se completaron con cero. No se aplicó ningún

recorte de valores at́ıpicos a la serie utilizada por los modelos.

El periodo total va del 7 de enero de 2024 al 7 de diciembre de 2025. La serie

contiene 101 semanas. Las primeras 80 se utilizaron para entrenamiento y las últimas

21 para prueba. El conjunto de prueba comienza el 20 de julio de 2025 y termina el

7 de diciembre de 2025.

Figura 4.8: Serie semanal y partición temporal de LP RE02

Fuente: elaboración propia.

La proporción de semanas con consumo igual a cero fue de 54.46 %. Esto

confirma que la categoŕıa no tiene una demanda continua. Los movimientos positivos

aparecen separados por semanas sin consumo y presentan diferencias considerables

de magnitud.
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Todos los modelos utilizaron las mismas 21 semanas de prueba. Esta condición

es importante porque la comparación final depende de que cada pronóstico se

enfrente a las mismas observaciones reales.

4.3 Resultados de Prophet

Prophet se utilizó como primera referencia. Se evaluaron 64 combinaciones de

parámetros para la variante base y se preparó una segunda versión con crecimiento

loǵıstico.

La configuración base seleccionada utilizó un valor de 0.2 para changepoint

prior scale, 0.8 para changepoint range, estacionalidad aditiva y un valor de 5 para

seasonality prior scale. No se activaron componentes semanales ni anuales. Hubo

configuraciones empatadas con las mismas métricas, por lo que la combinación

conservada no debe entenderse como la única solución posible.

Figura 4.9: Pronóstico de Prophet base para LP RE02

Fuente: elaboración propia.

El pronóstico base descendió de forma gradual a lo largo de las 21 semanas. La

trayectoria fue estable, pero no reaccionó a los dos picos principales del conjunto de

prueba. También mantuvo valores positivos durante las semanas con consumo igual

a cero.
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Las bandas corresponden a intervalos de incertidumbre del 80 %. Su amplitud

refleja la dificultad para representar una serie con muchos ceros y repuntes aislados.

El ĺımite inferior fue negativo, por lo que la ausencia de valores negativos solo aplica

al pronóstico puntual.

La variante loǵıstica utilizó un ĺımite inferior de cero y un ĺımite superior de

5 910 unidades, equivalente a 1.2 veces el máximo observado en entrenamiento.

Figura 4.10: Pronóstico de Prophet loǵıstico para LP RE02

Fuente: elaboración propia.

La restricción loǵıstica elevó el nivel central del pronóstico. Esto redujo

ligeramente el RMSE porque acercó la estimación a algunos consumos positivos.

Al mismo tiempo, aumentó el error en las semanas sin movimiento.

Tabla 4.1: Resultados de las variantes de Prophet

Modelo MAE RMSE WAPE (%) sMAPE (%) Neg.

Base ajustado 543.81 783.42 127.54 166.34 0

Loǵıstico 612.02 778.20 143.54 157.54 0

La variante loǵıstica obtuvo un RMSE ligeramente menor. La base presentó

menor MAE y menor WAPE. Por esa razón se conservó como representante de
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Prophet en la comparación integral.

El resultado muestra una limitación clara. Prophet produjo una trayectoria

interpretable y evitó valores centrales negativos, pero suavizó demasiado la serie.

Durante las 14 semanas con consumo cero siguió pronosticando cantidades positivas

y no logró aproximarse a los picos de septiembre y octubre.

4.4 Resultados de ARIMA/SARIMA

La familia ARIMA/SARIMA también se evaluó mediante 64 configuraciones.

La selección siguió un orden definido previamente: primero se descartaron alternati-

vas con pronósticos negativos y después se compararon RMSE, MAE y WAPE.

La Figura 4.11 documenta la separación temporal utilizada por esta familia.

Esta partición es la misma presentada en la Figura 4.8.

Figura 4.11: Entrenamiento y prueba utilizados en ARIMA/SARIMA

Fuente: elaboración propia.

La configuración elegida fue:

SARIMA(0, 0, 0)× (1, 0, 0, 52)



Caṕıtulo 4. Resultados 65

El modelo no incorporó componentes no estacionales. La parte estacional utilizó

un término autorregresivo con rezago de 52 semanas. El AIC fue de 440.42, pero este

valor se mantuvo como referencia diagnóstica. No fue el criterio principal de selección.

Figura 4.12: Pronóstico de SARIMA para LP RE02

Fuente: elaboración propia.

SARIMA reaccionó con mayor claridad ante varios movimientos positivos. Se

acercó especialmente a los consumos observados en noviembre y parte de diciembre.

Los picos más altos siguieron siendo dif́ıciles. Para el consumo de 2 336 unidades de

septiembre, el modelo pronosticó cerca de 1 006. Para el pico de 2 728 unidades de

octubre, la estimación quedó cerca de 986.

Tabla 4.2: Resultados de SARIMA para LP RE02

Modelo MAE RMSE WAPE (%) sMAPE (%) AIC Neg.

SARIMA(0, 0, 0)× (1, 0, 0, 52) 319.82 579.11 75.01 66.75 440.42 0

Los intervalos de predicción corresponden al 95 %. Cubrieron 19 de las 21

observaciones reales. Los dos valores fuera de la banda fueron los picos de septiembre

y octubre.
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El pronóstico central no produjo valores negativos. El ĺımite inferior del

intervalo śı fue negativo en casi todo el horizonte. Esto indica que la coherencia

de no negatividad no se extiende a toda la distribución estimada.

La prueba de Ljung-Box obtuvo un valor p cercano a 1.49×10−16. El resultado

indica que quedó autocorrelación en los residuos. Por eso, el modelo no debe

interpretarse como una representación completa de la serie. Fue la mejor alternativa

entre las configuraciones evaluadas por su desempeño fuera de muestra.

El componente de 52 semanas también requiere cautela. El entrenamiento

contiene 80 observaciones, por lo que cubre un ciclo anual completo y una parte

del siguiente. La relación estacional fue útil para el pronóstico, pero el historial

todav́ıa es corto para afirmar que existe una estacionalidad anual estable.

4.5 Resultados de FTS-Chen

La implementación difusa utilizó el método FTS-Chen con siete intervalos

iguales y reglas de primer orden. Esta configuración fue definida directamente. No

se realizó una búsqueda entre diferentes cantidades de intervalos u otros métodos de

partición.

Los siete intervalos cubrieron el rango entre 0 y 4 925 unidades. El primer

intervalo tuvo un punto medio de 351.79. La última observación del entrenamiento

fue cero y quedó asociada con el primer estado difuso.

La transición más frecuente desde ese estado fue A0 → A0. Apareció en 34 de

50 salidas, equivalente al 68 %. Como el pronóstico se generó de forma recursiva, el

modelo permaneció en el mismo estado durante las 21 semanas. Por eso, todos los

valores estimados fueron de 351.79 unidades.

La salida constante evitó valores negativos, pero no distinguió entre semanas sin

consumo y semanas con picos. En las 14 semanas con cero, sobreestimó la demanda.
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Figura 4.13: Pronóstico FTS-Chen para LP RE02

Fuente: elaboración propia.

Tabla 4.3: Resultados de FTS-Chen para LP RE02

Modelo MAE RMSE WAPE (%) sMAPE (%) Neg.

FTS-Chen EQ7 543.64 775.04 127.50 163.63 0
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En los movimientos de 2 336 y 2 728 unidades, la estimación siguió en 351.79.

La implementación no generó intervalos de predicción. El resultado se inter-

pretó mediante la trayectoria central, las reglas construidas y las métricas de error.

4.6 Resultados de TimesFM

TimesFM se ejecutó con el modelo preentrenado ‘google/timesfm-2.5-200m-

pytorch‘, de 200 millones de parámetros. Se utilizó una configuración fija con

normalización de entradas y un horizonte de 21 semanas. No se compararon otros

checkpoints ni tamaños del modelo.

Figura 4.14: Pronóstico de TimesFM para LP RE02

Fuente: elaboración propia.

La trayectoria tuvo más movimiento que FTS-Chen, pero permaneció en niveles

bajos. En las semanas con consumo cero, el pronóstico promedio fue de 132.36

unidades. En las siete semanas con demanda positiva, el valor real promedio fue

cercano a 1 279, mientras que TimesFM pronosticó cerca de 213.

Los errores más grandes aparecieron en septiembre y octubre. Frente a 2 336

unidades reales, el modelo estimó 210.98. Para el pico de 2 728, produjo 190.84.
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Tabla 4.4: Resultados de TimesFM para LP RE02

Modelo MAE RMSE WAPE (%) sMAPE (%) Neg.

TimesFM 2.5, 200M 449.51 802.28 105.42 166.52 0

TimesFM obtuvo un MAE menor que Prophet, FTS-Chen, SBA y SBJ en la

comparación común. Su RMSE fue el más alto. Esto ocurre porque el RMSE da

mayor peso a los errores grandes y el modelo se alejó considerablemente de los dos

picos principales.

La configuración teńıa activa una salida de cuantiles, pero el archivo exportado

conservó únicamente el pronóstico puntual. Por ello, no se utilizaron intervalos de

TimesFM en la evaluación.

4.7 Resultados de SBA y SBJ

Croston se utilizó como antecedente de los métodos especializados para deman-

da intermitente. En la implementación se evaluaron dos variantes derivadas de ese

enfoque: SBA y SBJ.

La serie completa contiene 55 semanas con demanda cero y 46 con demanda

positiva. El intervalo promedio entre movimientos, identificado como ADI, fue de

2.1957. El valor de CV 2 fue de 0.6062.

Con los umbrales empleados en el notebook, ADI de 1.32 y CV 2 de 0.49,

LP RE02 quedó clasificada como una serie lumpy. Esta categoŕıa combina ocurren-

cias separadas y tamaños de demanda variables.

Para calibrar los métodos se probaron 19 valores de α, desde 0.05 hasta 0.95.

La selección utilizó las últimas seis semanas de la serie. SBA obtuvo su menor RMSE
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Figura 4.15: Serie semanal utilizada para caracterizar la demanda intermitente

Fuente: elaboración propia.

con α = 0.55 y SBJ con α = 0.40.

Figura 4.16: Calibración de SBA y SBJ en las últimas seis semanas

Fuente: elaboración propia.

Estas métricas corresponden a la ventana de seis semanas usada para elegir α.

No deben compararse directamente con los resultados de Prophet, SARIMA, FTS-

Chen o TimesFM.

Después de fijar los parámetros, SBA y SBJ se ejecutaron sobre las 21 semanas

comunes. Ambos produjeron niveles relativamente estables y evitaron valores nega-

tivos. En las semanas con consumo cero mantuvieron pronósticos positivos. En los

dos picos principales, sus estimaciones quedaron entre 330 y 400 unidades.
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Tabla 4.5: Métricas utilizadas para calibrar SBA y SBJ

Modelo α MAE RMSE sMAPE (%) WAPE (%)

SBA 0.55 366.11 430.18 130.61 87.03

SBJ 0.40 378.80 436.39 131.11 90.05

SBA tuvo mejor RMSE en la calibración y en la prueba común. SBJ terminó

con un MAE y un WAPE ligeramente menores durante las 21 semanas. La diferencia

entre ambos fue pequeña y ninguno superó a SARIMA en la evaluación final.

4.8 Comparación integral de los modelos

La comparación final se realizó directamente con los pronósticos alineados sobre

las mismas 21 semanas, del 20 de julio al 7 de diciembre de 2025. Esta salida sustituye

cualquier comparación preliminar basada en ventanas diferentes.

El criterio de selección siguió este orden:

1. Menor cantidad de pronósticos negativos.

2. Menor RMSE.

3. Menor MAE.

4. Menor WAPE.

Todos los modelos produjeron valores centrales no negativos. La selección se

definió entonces por el RMSE y las métricas siguientes.

MAPE no se utilizó porque la serie contiene numerosas observaciones iguales

a cero. En esas condiciones, la métrica puede crecer de forma desproporcionada y
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Figura 4.17: Comparación de modelos en las 21 semanas de prueba

Fuente: elaboración propia.

Tabla 4.6: Comparación final de modelos para LP RE02

Modelo MAE RMSE WAPE (%) sMAPE (%) Neg.

ARIMA/SARIMA 319.82 579.11 75.01 66.75 0

SBA 540.28 771.10 126.71 160.37 0

SBJ 538.54 772.59 126.31 160.59 0

FTS-Chen 543.64 775.04 127.50 163.63 0

Prophet 543.81 783.42 127.54 166.34 0

TimesFM 449.51 802.28 105.42 166.52 0
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dejar de representar el desempeño general. sMAPE se conservó como información

complementaria.

SARIMA obtuvo el menor RMSE, el menor MAE y el menor WAPE. También

fue el modelo que respondió con mayor claridad a varios movimientos positivos.

No consiguió anticipar completamente los dos picos principales y sus residuos

conservaron autocorrelación. Aun con esas limitaciones, fue la alternativa con mejor

desempeño fuera de muestra para LP RE02.

TimesFM registró el segundo menor MAE, pero el RMSE más alto. Su

trayectoria fue razonable en varias semanas y se alejó demasiado en los eventos

de mayor magnitud.

SBA y SBJ ofrecieron niveles estables, pero esa estabilidad produjo sobrees-

timaciones durante los ceros y subestimaciones en los picos. FTS-Chen mantuvo

un pronóstico constante. Prophet generó una trayectoria descendente que tampoco

reaccionó a los cambios abruptos.

La selección de SARIMA corresponde únicamente a la categoŕıa piloto y

al horizonte evaluado. No implica que el mismo modelo deba utilizarse en todas

las compras indirectas. Cada categoŕıa puede tener una combinación distinta de

continuidad, intermitencia, volumen e historial disponible.

El resultado principal está en el procedimiento completo. La comparación

comenzó después de ordenar la información, construir la categoŕıa y preparar una

serie común. Bajo esas condiciones, fue posible evaluar métodos diferentes sin

cambiar las fechas ni la variable observada. Para LP RE02, SARIMA ofreció el mejor

equilibrio entre precisión y coherencia operativa.
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Conclusiones

5.1 Conclusiones generales

Al comenzar esta investigación, la empresa ya contaba con información históri-

ca de sus compras indirectas. El problema era que esa información no estaba lista

para utilizarse. Las descripciones no siempre ayudaban a reconocer lo comprado,

las unidades de medida se registraban de distintas formas y el campo original de

categoŕıa dejaba una parte considerable de la base sin clasificar.

Por esta razón, el primer resultado del trabajo no fue un pronóstico. Fue una

base más ordenada. La cobertura del campo original de categoŕıa era de 42.54 % y,

después de la preparación, llegó a 45.47 %. La mejora más amplia se obtuvo con la

nueva jerarqúıa, ya que macrocategoŕıa, LP N1 y LP N2 alcanzaron una cobertura

del 100 %.

También se redujo la dispersión de las unidades de medida. La base original

conteńıa 116 denominaciones distintas y, después de la homologación, quedaron

10. Con este cambio fue más sencillo comparar los registros y evitar que unidades

equivalentes fueran tratadas como si representaran conceptos diferentes.

El análisis exploratorio reveló otros problemas que no pod́ıan ignorarse. El

74
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registro con mayor cantidad acumulada correspond́ıa a SIN DESCRIPCION. Tam-

bién se encontraron cantidades negativas, valores extremos y una concentración

importante del consumo en pocas categoŕıas. Estos casos no se eliminaron de forma

automática. Primero se consideró su posible relación con devoluciones, ajustes,

cancelaciones o movimientos reales de la operación.

Después de preparar la información, se construyó la serie semanal de LP RE02.

La serie tuvo 101 observaciones. Las primeras 80 se utilizaron para entrenamiento

y las últimas 21 para prueba. El 54.46 % de las semanas presentó consumo igual a

cero. Este comportamiento confirmó que no se trataba de una demanda continua y

justificó la comparación entre modelos generales y métodos desarrollados para series

intermitentes.

Los modelos evaluados fueron Prophet, ARIMA/SARIMA, FTS-Chen, Ti-

mesFM, SBA y SBJ. Todos se compararon bajo las mismas condiciones y sobre

las mismas 21 semanas, del 20 de julio al 7 de diciembre de 2025.

ARIMA/SARIMA presentó el mejor desempeño global para LP RE02. El

modelo obtuvo un MAE de 319.82, un RMSE de 579.11 y un WAPE de 75.01 %.

También mantuvo cero pronósticos negativos. Ningún modelo logró anticipar por

completo los dos picos más altos de la prueba, pero SARIMA reaccionó mejor que

las demás alternativas ante varios movimientos positivos de la serie.

Este resultado debe entenderse dentro de los ĺımites del caso. SARIMA fue el

mejor modelo para LP RE02 y para el periodo evaluado. Esto no significa que vaya

a ser la mejor opción para todas las categoŕıas de compras indirectas.
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5.2 Cumplimiento de los objetivos y revisión

de la hipótesis

El primer objetivo espećıfico se atendió con el diagnóstico y la preparación de

OC QA. Se identificaron diferencias en la captura, campos incompletos, unidades

heterogéneas, descripciones poco claras y valores que necesitaban revisión. La

homologación redujo las unidades de medida de 116 a 10 y dejó una base con mejores

condiciones para continuar el análisis.

El segundo objetivo se abordó mediante la categorización jerárquica. Con la

estructura formada por macrocategoŕıa, LP N1 y LP N2 se clasificó el total de los

registros utilizados. Esto facilitó la lectura del consumo por rubro y la formación de

grupos que antes no pod́ıan estudiarse de forma consistente.

El tercer objetivo se atendió mediante la comparación de los modelos. Prophet,

SARIMA, FTS-Chen, TimesFM, SBA y SBJ recibieron la misma serie y el mismo

horizonte de prueba. La selección final tomó en cuenta la cantidad de pronósticos

negativos, el RMSE, el MAE y el WAPE.

Los datos respaldan la hipótesis planteada para el caso estudiado. La estan-

darización y la categorización mejoraron el seguimiento del consumo por rubro y

facilitaron la construcción de una comparación común entre modelos.

Esta conclusión no debe interpretarse como una afirmación general para

cualquier empresa o categoŕıa. El estudio no realizó una prueba experimental para

demostrar que un modelo sea superior en todos los escenarios. En OC QA se encontró

que el pronóstico pudo desarrollarse después de preparar la información, construir

la jerarqúıa y formar una serie con criterios definidos.
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5.3 Aportaciones del trabajo

El trabajo dejó una base anaĺıtica construida a partir de registros que inicial-

mente teńıan problemas de consistencia. La información original se conservó y las

variables nuevas se añadieron sin perder el v́ınculo con la fuente.

También quedaron reglas para homologar unidades, limpiar descripciones y

asignar categoŕıas. Estas reglas pueden revisarse cuando aparezcan nuevos registros

o cuando el área de compras necesite modificar la jerarqúıa.

Otro resultado fue la estructura de categorización formada por tres niveles. La

cobertura completa no garantiza que cada asignación sea perfecta, pero ofrece un

punto de partida más útil que el campo original. La revisión de los usuarios será

necesaria para corregir casos particulares y mantener la clasificación vigente.

La investigación también produjo una serie semanal reproducible para

LP RE02. Las semanas sin movimiento no fueron eliminadas. Se completaron con

cero para conservar el comportamiento observado y evitar que la demanda pareciera

artificialmente continua.

Los cuadernos, scripts, archivos de configuración y resultados forman un flujo

de trabajo que puede reutilizarse. No se construyó una plataforma única, pero śı un

conjunto de herramientas organizado por etapas. Cada modelo generó pronósticos,

métricas y archivos que después se reunieron dentro del comparativo final.

Otro resultado útil fue colocar todos los pronósticos sobre las mismas 21

semanas. Las primeras evaluaciones de algunos modelos se hab́ıan realizado con

ventanas distintas. Al recalcular las métricas bajo un horizonte común fue posible

tomar una decisión sin mezclar periodos ni condiciones de evaluación.

Esta distinción fue necesaria en SBA y SBJ. Durante la calibración de seis

semanas, SBA obtuvo mejores métricas. En la evaluación final de 21 semanas, SBA
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conservó un RMSE ligeramente menor, mientras que SBJ obtuvo un MAE y un

WAPE un poco más bajos. La diferencia entre ambos fue pequeña y no permitió

declarar un ganador absoluto dentro de esa familia para el horizonte final.

La comparación completa śı dejó una diferencia más clara. SARIMA obtuvo

el menor MAE, RMSE y WAPE entre los seis modelos. Este resultado no elimina

la utilidad de las demás alternativas. Ayuda a entender cómo respondió cada una

frente a una serie corta, irregular y con una alta proporción de ceros.

5.4 Implicaciones prácticas y limitaciones

Los resultados pueden apoyar tareas concretas dentro del área de compras.

La categorización ayuda a reconocer en qué rubros se concentra el consumo. La

homologación evita que unidades equivalentes aparezcan como si fueran diferentes.

La revisión de descripciones ayuda a localizar registros que todav́ıa necesitan

corrección.

La serie por categoŕıa también ofrece otra forma de observar las necesidades.

En lugar de revisar únicamente transacciones aisladas, el comprador puede seguir la

frecuencia de los movimientos, reconocer periodos sin consumo y detectar semanas

con cantidades fuera de lo habitual.

El pronóstico no debe convertirse en una orden automática de compra. Su fun-

ción es ofrecer una referencia adicional para la planeación. La decisión final todav́ıa

necesita información que no estaba incluida en la serie, como inventario disponible,

tiempos de entrega, cantidades mı́nimas, contratos, criticidad y conocimiento del

área usuaria.

El estudio tiene varias limitaciones. La primera es que el flujo completo se

probó con una sola categoŕıa. Con LP RE02 se revisó el procedimiento con detalle,

pero su comportamiento no representa todas las compras indirectas.
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La segunda limitación está relacionada con la longitud del historial. El entre-

namiento tuvo 80 semanas. En el caso de SARIMA, la configuración seleccionada

incorporó un rezago de 52 semanas, pero el historial solo cubre un ciclo anual

completo y una parte del siguiente. El resultado fue útil para el horizonte evaluado,

aunque todav́ıa es pronto para afirmar que existe una estacionalidad anual estable.

La prueba de Ljung-Box indicó autocorrelación en los residuos de SARIMA.

Esto significa que el modelo no capturó toda la estructura temporal. Se seleccionó

porque obtuvo el mejor desempeño fuera de muestra entre las configuraciones

evaluadas, no porque explicara por completo la serie.

Otra limitación se encuentra en la calidad de los registros. La limpieza puede

corregir diferencias conocidas, pero no puede recuperar una descripción que nunca

fue capturada. El caso de SIN DESCRIPCION deja claro que todav́ıa existen

movimientos cuyo contenido no puede identificarse con suficiente detalle.

La jerarqúıa alcanzó cobertura completa, pero necesita validación con com-

pradores y usuarios de la empresa. Una categoŕıa asignada mediante reglas puede

ser consistente desde el análisis y, aun aśı, necesitar un ajuste por conocimiento

operativo.

El procedimiento tampoco se instaló de forma permanente dentro de la organi-

zación. Los resultados corresponden a una aplicación de tesis y no a una evaluación

posterior a su puesta en marcha. Por eso, no fue posible medir si el uso del flujo

reduce compras urgentes, faltantes, tiempos de análisis o costos.

5.5 Trabajo futuro

El siguiente paso debeŕıa ser aplicar el procedimiento a más categoŕıas. La com-

paración entre rubros con consumo continuo, intermitente, estacional o esporádico

ayudaŕıa a comprobar si SARIMA conserva el mejor desempeño o si otros modelos
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se adaptan mejor.

También será necesario revisar la categorización con el área de compras. La

participación de los usuarios ayudaŕıa a confirmar los niveles creados, corregir

registros dudosos y asignar responsables para el mantenimiento de la jerarqúıa.

Otra tarea pendiente es medir el efecto operativo. Un trabajo posterior podŕıa

comparar compras urgentes, faltantes, tiempos de análisis, frecuencia de pedido

y niveles de inventario antes y después de utilizar el procedimiento. Con esa

información se podŕıa saber si la mejora anaĺıtica produce cambios reales en la

operación.

La automatización puede desarrollarse después de validar estas etapas. Los

scripts ya aceptan el cambio de categoŕıa, pero todav́ıa seŕıa necesario integrar

controles, reportes y revisiones antes de ejecutar el flujo de forma periódica.

También conviene probar otras configuraciones y métodos. FTS-Chen se aplicó

con siete intervalos iguales y TimesFM con una configuración fija. Una evaluación

más amplia podŕıa revisar otras particiones difusas, diferentes modelos preentrena-

dos, validación temporal cruzada y combinaciones de pronósticos.

5.6 Reflexión final

El resultado más importante de esta tesis no fue encontrar un modelo ganador.

Fue comprobar que la calidad del pronóstico estaba limitada desde antes por la forma

en que se registraban las compras.

Al ordenar OC QA se entendió qué información estaba disponible, qué partes

necesitaban corrección y cuáles pod́ıan utilizarse para construir una serie. Solo

después de ese trabajo fue posible comparar los modelos bajo las mismas condiciones.

Para LP RE02, SARIMA ofreció el mejor resultado dentro del horizonte
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analizado. La conclusión no termina con esa selección. En este caso, mejorar la

decisión de compra comenzó por entender los registros y hacerlos utilizables. El

pronóstico apareció después, como una herramienta de apoyo y no como sustituto

del criterio operativo.
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Di Mauro, C., E. Peters y S. Carnovale (2024), ((A seat at the table: The

future of purchasing and supply management)), Journal of Purchasing and Supply

Management, 30(1), 100908.

Fontes, F. L., V. Delke, H. Schiele, J. Rotmensen, F. Grobman y N. M.

M. D. Fouto (2025), ((Purchasing category management: Portfolio management,

sourcing levers and strategy formulation)), Journal of Purchasing and Supply

Management, 101086, advance online publication.

Ghobbar, A. A. y C. H. Friend (2002), ((Sources of intermittent demand for

aircraft spare parts within airline operations)), Journal of Air Transport Manage-

ment, 8(4), págs. 221–231.
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