Ciencia Latina Revista Cientifica Multidisciplinar, Ciudad de México, México.
ISSN 2707-2207 / ISSN 2707-2215 (en linea), Noviembre-Diciembre 2025,
Volumen 9, Numero 6.

https://doi.org/10.37811/cl rcm.v9i6

EFECTOS DE LOS RETRASOS EN TIEMPOS
DE ENTREGA CON EL USO DE APRENDIZAJE
AUTOMATICO Y ANALISIS DE DECISIONES
MULTICRITERIO

EFFECTS OF DELIVERY TIME DELAYS WITH THE USE OF
MACHINE LEARNING AND MULTICRITERIA DECISION ANALY SIS

Ulises Mercado Valenzuela
Universidad Nacional Autonoma de México

Francisco Quiroz Aguilar
Tecnologico de Estudios Superiores de Coacalco, México

Oliverio Cruz Mejia
Universidad Nacional Autébnoma de México




Ciencia Latina Revista Cientifica Multidisciplinar

Tecnologia i i >
Noviembre - Diciembre, 2025, Volumen 9, Numero 6

... . . °
@ 3 Ciencia Latina

DOI: https://doi.org/10.37811/cl rcm.v9i6.21813
Efectos de los Retrasos en Tiempos de entrega con el Uso de Aprendizaje
Automatico y Analisis de Decisiones Multicriterio

Ulises Mercado Valenzuela' Francisco Quiroz Aguilar
ulisesmv(@comunidad.unam.mx francisco_quiroz@tesco.edu.mx
https://orcid.org/0009-0004-4737-0479 https://orcid.org/0000-0001-8801-6872
Universidad Nacional Autonoma de México  Tecnologico de Estudios Superiores de Coacalco
México Meéxico

Oliverio Cruz Mejia
oliverio.cruz.mejia@comunidad.unam
https://orcid.org/0000-0001-7362-6408
Universidad Nacional Autonoma de México
México

RESUMEN

Los retrasos en los tiempos de entrega generan riesgos significativos en la produccion, sobre todo en
sistemas justo a tiempo (JIT), donde las interrupciones disparan los costos, alargan los plazos y
disminuyen la satisfaccion del cliente. Las mitigaciones tradicionales son reactivas y a menudo no
logran optimizar las compensaciones entre coste, resistencia y servicio. En este trabajo se plantea un
marco integrado de aprendizaje automatico (AA) para el modelado predictivo y analisis de decisiones
multicriterio (ADMC) para la seleccion de estrategias prescriptivas. Con datos historicos de un
proveedor de autopiezas, los modelos de AA predijeron con exactitud la probabilidad y duracién de los
retrasos (Random Forest: 87 % de exactitud; Gradient Boosting: R? = 0.78). La fiabilidad de los
proveedores y la volatilidad logistica fueron los principales factores predictivos. Las estrategias —
abastecimiento dual, contratos con proveedores, envios urgentes— se jerarquizaron con AHP-TOPSIS,
siendo el abastecimiento dual la mejor solucion a largo plazo. Los resultados muestran la importancia
de combinar AA y ADMC para establecer soluciones proactivas, data-driven y estratégicamente

alineadas a los retrasos en los tiempos de entrega en la manufactura.

Palabras clave: aprendizaje automatico (AA), analisis de decisiones multicriterio (ADMC), demora de

tiempos de espera, sistemas de manufactura,

! Autor principal
Correspondencia: ulisesmv(@comunidad.unam.mx



https://doi.org/10.37811/cl_rcm.v9i6.21813
ulisesmv@comunidad.unam.mx%20
https://orcid.org/0009-0004-4737-0479
francisco_quiroz@tesco.edu.mx
https://orcid.org/0000-0001-8801-6872
mailto:oliverio.cruz.mejia@comunidad.unam
https://orcid.org/0000-0001-7362-6408
mailto:ulisesmv@comunidad.unam.mx

Effects of Delivery Time Delays with the use of Machine Learning and
Multicriteria Decision Analysis

ABSTRACT

Lead-time delays generate significant risks in production, especially in just-in-time (JIT) systems,
where disruptions drive up costs, lengthen lead times, and decrease customer satisfaction. Traditional
mitigations are reactive and often fail to optimize trade-offs between cost, resilience, and service. This
paper proposes an integrated machine learning (ML) framework for predictive modeling and multi-
criteria decision analysis (MCDA) for selecting prescriptive strategies. Using historical data from an
auto parts supplier, ML models accurately predicted the probability and duration of delays (Random
Forest: 87% accuracy; Gradient Boosting: R? = 0.78). Supplier reliability and logistics volatility were
the main predictors. Strategies—dual sourcing, supplier contracts, expedited shipments—were ranked
using AHP-TOPSIS, with dual sourcing being the best long-term solution. The results demonstrate the
importance of combining ML and MDCA to establish proactive, data-driven, and strategically aligned

solutions to manufacturing lead-time delays.

Keywords: lead time delays, manufacturing systems, machine learning (ML), multi-criteria decision

analysis (MCDA)
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INTRODUCCION

El cumplimiento de los plazos de entrega es desde hace tiempo un elemento de competitividad de la
industria manufacturera. En el mundo empresarial actual, cada vez mas globalizado e incierto, los
retrasos en los tiempos de entrega pueden causar serios problemas, como el aumento de los costos
operativos, interrupciones en los plazos de produccion, insatisfaccion del cliente y debilitamiento de la
resiliencia de la cadena de suministro (Treville et al., 2014). En industrias con flujos justo a tiempo
(JAT), como la automotriz, electronica o farmacéutica, la variabilidad en los tiempos de entrega es un
riesgo estratégico que debe ser controlado (Singh et al, 2013).

Las maneras tradicionales de controlar los retrasos en los tiempos de entrega (politicas de stock de
seguridad, envios urgentes, etc.) son reactivas y frecuentemente se sostienen en hipotesis estaticas
(Thiirer et al, 2023). Si bien estas acciones pueden disminuir las interrupciones, pueden no capturar la
complejidad e interdependencia de las cadenas de suministro actuales (Nielsen et al, 2017). Ademas,
quienes deciden se enfrentan a un equilibrio entre rentabilidad, nivel de servicio, flexibilidad y
sostenibilidad, convirtiendo asi el problema de gestion de retrasos en entregas en un problema de
decisiones o multicriterio (Mohammed & Mandal, 2023; Wyrembek & Baryannis, 2024).

Los tltimos avances en AA permiten modelar de forma predictiva la fabricacion (Chen et al, 2021).
Haciendo acopio de datos historicos de produccion, proveedores y logistica, el AA puede anticipar la
probabilidad y magnitud de retrasos en el tiempo de entrega y de esta manera preveerlo (Niitya et al,
2023). No obstante las predicciones por si solas no son suficientes; los gerentes necesitan marcos de
referencia con la finalidad de contrastar y seleccionar las mejores estrategias de mitigacion (Dutta et al,
2022).

En este articulo se propone un la integracion de AA y ADMC con la finalidad de anticiparse y responder
a retrasos en los tiempos de entrega en la fabricacion. El médulo AA da alertas tempranas de posibles
retrasos y el modulo ADMC evalua entre distintas opciones estratégicas segun criterios multiples de
decision, garantizando que las respuestas elegidas se alineen con los objetivos de la organizacion. El

marco llena la brecha entre el andlisis predictivo y la toma de decisiones prescriptivas en la gestion de

la manufactura.




Antecedentes

Los retrasos en los plazos de entrega dependen de la fiabilidad de los proveedores, los cuellos de botella
en la produccion, las averias de la maquinaria, la escasez de mano de obra, los problemas de transporte
y la volatilidad de la demanda (De Treville et al, 2004; Chang & Lin, 2019). La literatura concerniente
a la cadena de suministro denota que incluso pequefias variaciones en los tiempos de entrega se
amplifican a medida que avanzan por la cadena, creando el efecto latigo y desestabilizando el proceso
de planeacion de la produccion (Burrows et al, 2023; Bandaly & Shanker, 2016). Las estrategias de
mitigacion tradicionales (reservas, diversificacion de proveedores, reprogramacion) carecen de rigor
analitico y no optimizan las compensaciones entre prioridades en competencia (Um & Han, 2021).

El AA se esta abriendo camino en la fabricacion para todo, desde el mantenimiento predictivo hasta el
control de calidad, la prevision de la demanda y la gestion de riesgos en la cadena de suministro (Qin
et al, 2022; Meng etal, 2020). Algoritmos como Random Forest, SVM, Gradient Boosting y redes
neuronales se han utilizado en datos reales a escala para descubrir relaciones no lineales y encontrar
patrones de riesgo (Yan et al, 2024; Domladovac, 2021). Sobre los retrasos en los tiempos de entrega,
el AA puede anticipar demoras basandose en factores como el tamafio del pedido, el historial del
proveedor, las rutas de envio o el uso de la maquinaria (Schneckenreither et al, 2021). Las metodologias
predictivas de AA superan los métodos estadisticos convencionales para modelar la incertidumbre y los
datos de alta dimension (Paraschos et al, 2024).

La decision a nivel productivo generalmente involucra varios objetivos en conflicto, tales como
minimizar costos, maximizar el nivel de servicio, disminuir el riesgo y aumentar la sostenibilidad
(Castané et al, 2023). De acuerdo con Feria et al (2024) el ADMC, implica metodologias con un alto
grado de estructuracion tales como “AHP, TOPSIS, PROMETHEE o VIKOR”, que permiten ordenar
y evaluar las alternativas segiin las ponderaciones y criterios establecidos con anterioridad. Las
aplicaciones del ADMC en la industria manufacturera abarcan la evaluacion de proveedores, la
planificacion de la capacidad y la seleccion de tecnologia (De Felice, 2012). Pero los marcos ADMC

generalmente se basan en datos estaticos y no aprovechan las sefiales predictivas de datos en tiempo

real (De Montis et al, 2000).




Mientras que el AA se usa para pronosticar y el ADMC para valorar, poco se ha hecho que los integre
para la toma de decisiones en la manufactura (Yska & Guedes, 2022). Algunos trabajos recientes
abordan marcos hibridos, pero por lo general se enfocan en areas como la gestion energética o la toma
de decisiones en salud (Yang et al, 2024; Liao et al, 2025). El AA combinado con el ADMC en la
manufactura es un area emergente para abordar incertidumbres como los retrasos en el tiempo de
entrega. Esta integracion permite a los gerentes anticipar riesgos y probar estrategias en tiempo real,
alineadas con las politicas organizacionales.

METODOLOGIA

La metodologia se disefio con un enfoque transversal, cualitativo y cuantitativo de tal forma que sea

posible medir y evaluar el impacto de los retrasos en los tiempos de entrega en procesos de fabricacion

especificos con la ayuda del AA con el auxilio del ADMC. El enfoque consta de tres etapas clave:

a) Recopilacion y preprocesamiento de datos,

b) Modelado predictivo mediante aprendizaje automatico.

¢) Evaluacion de estrategias de mitigacion mediante analisis de decisiones multicriterio (ADMC). La
integracion de estas etapas proporciona informacion a futuro y orientacion para los responsables de
la toma de decisiones.

Los datos para este analisis se pueden obtener de sistemas "Enterprise Reosurces Planning (ERP),

registros de produccion y desempeiio de proveedores.

La captura de datos debe incluir:

a) Variables independientes: tamafio del pedido, tasa de utilizacion de la maquinaria, indices de
fiabilidad del proveedor, plazos de entrega de transporte, disponibilidad de mano de obra y
volumenes histdricos de produccion.

b) Variables dependientes: El modelo de aprendizaje automatico predice la probabilidad y duracién de
los retrasos en los plazos de entrega.

Para lo anterior se proponen dos modelos:

a) Modelos de clasificacion: para predecir si un pedido se va a demorar o no el cual se puede expresar

mediante la ecuacion 1.




1

P(y =1l X) - 1 + e~ (Bo+B1x1+B2x2++BnXn)

Donde:
y = 1 pedido demorado
y = 0 pedido a tiempo
X = (X4,X, ..., Xy ): caracteristicas de entrada
B; = Parametros estimados del modelo tomados de los datos iniciales
b) El modelo se entrena con métricas estandar:
Categoria: El modelo predice el numero de dias de demora, como se muestra en la ecuacion 2.
Y= fCe1,xz, 0, %0)
Donde:
y = Dias de demora preecidos
f() = funcionde regresion obtenida mediante al AA.
El desarrollo de las ecuaciones (1) y (2), se puede medir mediante las siguentes métricas:
Error absoluto medio (MAE):
N
MAE ==y~ 5

=1

Error cuadratico medio (RMSE),:

N
1
RMSE = |~ (i - 5)?
i=1

R2:

Zliv=1(Yi - 5’\1)2

R*=1- —
Xit i = ¥)?

El analisis llevado a cabo debe dar una idea acerca de las variables que mas impactan en las demoras

de los tiempos de entrega con la finalidad de que los encargados de la toma de decisiones puedan

enfocarse y controlar las variables de mayor relevancia.




Cuando se prevén retrasos, los responsables deben elegir la mejor manera de gestionarlos. E1 ADMC
proporciona a esta evaluacion un marco estructurado que analiza mas de un criterio a la vez, para lo
cual se consideran las siguientes opciones.

a) Alternativas (estrategias de mitigacion)

- Anadir mas existencias de seguridad.

- Utilizar dos fuentes.

- Utilizar una programacion flexible para la fabricacion.

- Consultar con los proveedores sobre las garantias de rendimiento.

- Enviar la informacién rapidamente.

b) Criterios de evaluacion:

- Efecto en el coste.

- Reduccion del riesgo.

- Nivel de atencion al cliente.

- Fécil de implementar.

- Efectos en el medio ambiente.

El Proceso Analitico Jerarquico (PAJ) se utiliza para determinar el peso relativo de cada criterio
comparandolos por pares, lo que muestra las expectativas de las partes interesadas. Tras asignar los
pesos, se utiliza la técnica para la ordenacion de las preferencias por similitud con la solucién ideal
(TOPSSI) para encontrar el mejor enfoque para la situacion (Lai et al, 1994).

El proceso PAJ se ve reflejado en las siguientes ecuaciones:

r1l «a
. 12 o
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A = %12 :
1 1
_ — 1
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De manera corresponsal se adjunta el vector de pesos que se muestra en la ecuacion :

1/n

(ITj=1 aij)

2:1(“?:1 akj)

1/n




Donde:

aj; = Importancia relaitiva del criterio i sobre el criterio j

w; = peso normalizado del criterio i

En lo relacionado con el método TOPSSI, para encontrar el mejor enfoque para la situacién se dan

distintas alternativas A; A,,..., A, y los criterios Cy, Cs,

Matriz de decision normalizada.

Ny
rij =
m 2
i=1%Xij

Matriz de pesos normalizados.
Vij = Wj " Tij

Considerando las soluciones ideales y las no ideales.

+ .. T = i ..
vj = miaX vl] B UJ miln Ul]

Las medidas de separacion

+ +)% c¢- — -)?
Si = \/Z}ln(”ij -y ), Si = Z?:l(vij - )
Y finalmente la cercania relativa a la solucion ideal:

¢ =L
LUST+ ST

...,Cp,sujetoa:

Por lo anterior se espera que la integracion del AA-ADMC se formen en dos etapas:

a) Etapa de prediccion: El AA provee de sefiales de alerta temprana que permitira clasificar ordenes,

de riesgo de demora y cuantificar las desviaciones esperadas.

b) Etapa de decision: El ADMC evaluara posibles estrategias de mitigacion, emparejando las

predicciones de AA con las politicas organizacionales.

Esta aproximacion dual asegura que la decision tomada, este alineada con la estrategia organizacional

en funcion de la informacion capturada, la figura 1 indica la secuencia correcta:




Figura 1. diagrama de bloques del algoritmo propuesto
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RESULTADOS Y DISCUSION

Con la finalidad de demostrar la aplicabilidad de la propuesta se propone un caso de estudio desarrollado

en una empresa de la zona de Xalostoc, Estado de Mexico, México que se dedica a la fabricacion de

pernos y tensores automotrices, los cuales son suministrados al mercado de refaccion nacional y a las

palntas ensambladoras . Debido a este compromiso con la politica de justo a tiempo implementada por

la compaiiia, las variaviones en los teimpos de entrega son de gran impactode forma particular con los

proveedores de materias primas tales como los de varillas de acero y revestimientos metalicos.

Los datos utilizados corresponden a la produccion propia e informacion del proveedor de todo un afio,

considerando 12000 ordenes emitidas. Las variables clave son:

- Caracteristicas de la orden: Tamafio de la orden, tipo de producto, frecuencia de la orden.

- Factores de produccion: Nivel de utilizacion de la maquinaria, tiempo de inactividad, disponibilidad
de la mano de obra.

- Factores relacionados con el proveedor: indice de confiabilidad del proveedor, tasa de emtregas a
tiempo, tasa de defectos.

- Factores logisticos: Modos de transporte, tiempo de embarque promedio, retrasos en la entrega a

los clientes.

- Variables externas: Desviacion de los teimpos de entrega actuales mediso en dias.




Modelo de aplicacion de AA.

Se desarrollaron dos modelos predictivos

a) Modelo de clasificacion: Se utilizo el algoritmo de “Random Forest”, para predecir la demora de
un pedido (considerando entradas binarias).

- Exactitud: 87%.

- Precision: 82%.

- Retiro: 79%.

- ABC (Area bajo la curva): 0.89

b) Modelo de regresion: El regresor de incremento del gradiente estima la magnitud de las demoras
(en dias).

-  RMSE =2.1 dias.

- MAE=1.5 dias.

- R?=0.78.

Derrivado de este analisis de importancia, se ha revelado que los factores de mayor importancia son:

a) Confiabilidad del proveedor (27%).

b) Variabilidad en el tiempo de transportacion (21%)

c) Utilizacion de la maquinaria (18%)

d) Tamano de la orden (15%)

e) Disponibilidad de la mano de obra (9%)

Esto indica que el desempeiio del proveedor y la logistica son los factores de mayor peso en las demoras

de los tiempo de entrega.

Basado en las predicciones hechas con el AA, se han considerado 5 estrategias de mitigacion.

a) Incrementar el inventario de seguridad (altos costos de mantenimiento, bajo riesgo de disrupcion)

b) Abastecimiento dual ((Costos medios, mayor resiliencia del sistema)

c) Calendarizacion flexible (requiere entrenamiento de la fuerza de trabajo y actualizaciones en el
sistema informatico)

d) Desarrollo de nuevos contratos en funcion del desempefio de los proveedores (mejoras a largo plazo

que requieren de cierta negociacion).




e) Embarque enviados (Un alto costo que requiere solucion en el corto plazo)
Los pesos y los criterios se desarrollaron en base al PJA
a) Impacto sobre el costo (30%)
b) Reduccion del riesgo (25%)
c) Nivel de servicio al cliente (20%)
d) Facilidad de implementacion (15%)
e) Impacto ambiental (10%)
Usando TOPSSI para establecer un rango, las alternativas quedan como se muestra en la tabla 1.

Tabla 1. Rangos estableciados mediante el método TOPSSI

Estrategia Puntaje | Rango
Abastecimiento dual 0.81 1
Desarrollo de nuevos contratos en funcion del desempefio de los proveedores 0.76 2
Calendarizacion flexible 0.68 3
Incrementar e inventario de seguridad 0.55 4
Embarques enviados 0.42 5

Si se combinan las predicciones hechas con AA con el ADMC, el estudio nos da un esquema que

implica lo siguiente:

a) EI AA marco al proveedor A con un 40% de probabilidad de demora en el proximo trimestre

b) ADMC recomienda la utilizacion del abastecimiento dual como una estrategia 6ptima de mitigacion
de las demoras.

¢) Los embarques enviados deben ser reservados para contingencias en el corto palzo.

Por otro lado si lleva a cabo un analisis de sensibilidad como el mostrado en la figura 2, se vera que:

a) Cuando se priorizan los costos el abastecimiento dual aumenta, mientras que los embarques
enviados mejoran ligeramente derivado del beneficio de sus costos inmediatos.

b) Cuando se prioriza el nivel de servicio al cliente el desarrollo de nuevos contratos en funcion del

desempefio de los proveedores se vuelven prioritarios reflejando el impacto que tienen en la

confiabilidad y desempefio de las entregas.




Figura 2. Analisis de sensibilidad de la estrategia de rangos.
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CONCLUSIONES

Los modelos de aprendizaje automatico proveen de un pronostico mas certero en relacion con los
tiempos de demora, no obstante las predicciones por si solas no son suficientes. Al vincular las salidas
obtenidas del AA con las evaluaciones del ADMC, las predicciones realizadas se trasladan hacia
decisiones de prioridad relevante, lo cual permite evaluar y mitigar el impacto de la demora en los
tiempos de entrega en el el area de manufactura.

El caso de estudio esta centrado en la industria automotriz de autopartes ha demostrado que la
confiabilidad del proveedor y la logistica son las principales areas responsables de que puedan existir
demoras en los tiempos de entrega. E1 AA ha permitido un alto grado de precision, mientras que el
ADMC identifica al abastecimiento dual como la mejor estrategia a largo plazo. De forma conjunto los
dos criterios permiten orientar a los gerentes de resolver problemas reactivos a encontrar su solucion de
forma proactiva a problemas con un alto riesgo.

Este estudio contribuye en dos vertientes el academico y el practico, vinculando el analisis predictivo y

prescriptivo. El trabajo futuro debe centrarse en validar la metodologia con datos reales y la exploracion

de técnicas de ADMC hibridas para mejorar la robustez de las decisiones gerenciales.
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