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Abstract— This paper presents a hybrid decision-making model for optimizing the material supply chain in natural gas internal
installations, focusing on companies providing installation services for condominiums and residential projects in Peru. Addressing the problem
of recurring cost overruns —where empirical purchasing practices regularly exceeded the standard budget of USD 29,700 for 100-unit
projects— a Deterministic Dynamic Programming (DDP) algorithm based on Bellman's optimality principle was implemented for optimal
supplier selection, complemented by Markov Chains to assess operational resilience. Applied to a pilot project in the Miraflores district, the
DDP model achieved a 28.35% cost reduction, optimizing procurement from the standard budget of USD 29,700 to USD 21,280 while ensuring
a 20-day supply lead time. The optimal supplier sequence (Supplier 2 for meters — Supplier B for HDPE pipes — Supplier X for accessory
kits) demonstrates a return on investment (ROI) of 38%, yielding potential annual savings of USD 84,200 for firms executing 10 projects per
year. Additionally, Markov chain analysis identified a steady-state compliance probability of 70.9% and a failure risk of 6.0%, highlighting
the need for contingency management. Considering that Peru's construction sector plans to scale production firom 60,000 to 200,000 annual
housing units, with 60% penetration in gasified zones (120,000 units), the potential market for gas installations would reach USD 71.9 million
annually. This approach enables small and medium-sized enterprises (SMEs) in the sector to transition from empirical planning to data-driven
scientific management, ensuring financial and operational sustainability in large-scale residential projects.

Keywords— Deterministic Dynamic Programming, Markov Chains, Supply Chain Optimization, Natural Gas, SMEs, Bellman Optimality
Principle.
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Resumen— Este articulo presenta un modelo hibrido de toma
de decisiones para optimizar la cadena de suministro de materiales
en instalaciones internas de gas natural, enfocado en empresas que
proveen servicios de instalacion para condominios y proyectos
residenciales en Peru. Ante la problemdtica de sobrecostos
recurrentes —donde las prdacticas empiricas de compra excedian
regularmente el presupuesto estandar de USD 29,700 para proyectos
de 100 departamentos— se implementé un algoritmo de
Programacion Dinamica Deterministica (PDD) para la seleccion
optima de proveedores y Cadenas de Markov para evaluar la
resiliencia operativa. El modelo fue aplicado a un proyecto piloto en
el distrito de Miraflores, la primera parte del modelo de PDD logro
una reduccion de costos del 28.35%, optimizando las compras del
presupuesto estindar de USD 29,700 a USD 21,280, garantizando
un tiempo de suministro de 20 dias. La secuencia optima de
proveedores (Proveedor “2” para medidores — Proveedor “B” para
tuberias — Proveedor “X” para kits de accesorios) demuestra un
ROI del 38%, generando ahorros potenciales de USD 84,200 anuales
para  empresas que ejecutan 10 proyectos al afio.
Complementariamente, el andlisis de Markov identifico una
probabilidad de cumplimiento en estado estacionario del 70.9% y un
riesgo de falla del 6.0%, evidenciando la necesidad de gestion de
contingencias. Considerando que el sector construccion en Peru
planea incrementar la produccion de 60,000 a 200,000 viviendas
anuales, con una penetracion del 60% en zonas gasificadas (120,000
viviendas), el mercado potencial de instalaciones de gas alcanzaria
USD 71.9 millones anuales. Este enfoque permite a las pequerias y
medianas empresas (PYMES) del sector transitar de una
planificacion empirica a una gestion cientifica basada en datos,
asegurando la sostenibilidad financiera y operativa en proyectos
residenciales de alta escala.

Palabras clave— Programacion Dindmica Deterministica,
Cadenas de Markov, Optimizacion de Suministros, Gas Natural,
PYMES, Principio de Optimalidad de Bellman.

I. INTRODUCCION

En los ultimos afios, el gas natural se ha consolidado como
uno de los pilares de la matriz energética mundial, tanto por su
menor huella de carbono relativa frente a otros combustibles

fosiles como por su rol estratégico en la generacion de
electricidad, la industria y el consumo residencial. Los reportes
recientes de la Agencia Internacional de Energia sefialan que el
consumo global de gas natural crecio6 entre 2% y 2.8% en 2024,
impulsado principalmente por economias emergentes y por la
expansion de redes de distribucidon y proyectos de
infraestructura urbana [1]. De manera paralela, la produccion
mundial también ha mostrado una recuperacion, acompaiada
de fuertes inversiones en gasoductos, terminales y capacidad de
exportacion de gas natural licuado (GNL), lo que configura un
mercado de cientos de miles de millones de dolares anuales y
de alta complejidad operativa [2].

En este contexto, el segmento residencial y comercial
representa alrededor de una quinta parte del consumo global de
gas, con una demanda altamente estacional y dependiente de
redes internas seguras y confiables para calefaccion, cocina y
calentamiento de agua [2]. En las ciudades latinoamericanas, la
expansion sostenida del uso de gas natural ha impulsado la
proliferacion de empresas dedicadas a la instalacion,
mantenimiento y habilitacion de redes internas del flujo de gas
natural en edificios multifamiliares, condominios y complejos
residenciales.

En el caso peruano, el consumo de gas natural en el sector
residencial y comercial ha mostrado un crecimiento sostenido,
alcanzando un consumo promedio de 40.33 millones de pies
cubicos diarios (MMPCD) en el segundo trimestre de 2024 [9],
lo que representa un incremento del 172% respecto al mismo
periodo del afio 2017. Este crecimiento refleja la creciente
penetracion del servicio en zonas urbanas gasificadas,
consolidando al gas natural como fuente energética principal
para calefaccion, coccion de alimentos y calentamiento de agua
en viviendas residenciales.

Estos actores deben operar bajo estrictos estandares de
seguridad, normas técnicas y regulaciones supervisadas por
organismos reguladores sectoriales, lo que incrementa la
presion sobre la eficiencia operativa y la continuidad del
suministro [3].
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En el contexto peruano, el sector inmobiliario ha
experimentado un crecimiento sostenido en el segmento
residencial. Segun la Asociacion de Empresas Inmobiliarias del
Perti (ASEI), el mercado de viviendas en Lima Metropolitana

registro la venta de 21,467 unidades nuevas en 2024, por
un valor total de S/9,606 millones, con un ticket promedio de
S/447,590 por unidad y un area promedio de 65.4 m? [4]. En
este escenario, la instalacion de gas natural—regulada mediante
tarifas maximas establecidas por OSINERGMIN (Resolucion
de Consejo Directivo N°  065-2023-OS/CD) en
aproximadamente S/2,200 por Instalacién Receptora Individual
(IRI)—representa el 0.49% del precio de venta final al publico,
pero entre el 1.1% y 1.4% del costo directo de construccion,
considerando que los costos constructivos efectivos oscilan
entre 35% y 45% del precio final de venta [5].

Esta proporcion, aunque aparentemente marginal, adquiere
relevancia estratégica cuando se proyecta el crecimiento del
sector. La Camara Peruana de la Construccion (CAPECO)
estima que la produccion de viviendas en el pais podria
incrementarse de 60,000 a 200,000 unidades anuales hacia 2045
[6]. Considerando una penetracion del 60% de gas natural en
zonas gasificadas—es decir, 120,000 viviendas anuales—el
mercado potencial de instalaciones internas alcanzaria
aproximadamente USD 71.9 millones anuales. Este volumen de
operaciones demanda modelos de gestion que garanticen
eficiencia en costos, cumplimiento de plazos y sostenibilidad
financiera, particularmente para las pequeflas y medianas
empresas (PYMES) que operan en el sector de servicios
energéticos urbanos.

No obstante, la realidad operativa de estas empresas se
caracteriza por una gestion de compras predominantemente
empirica, basada en la experiencia del personal y en
herramientas de calculo estaticas (hojas de calculo
tradicionales), sin modelos formales de optimizacion. En
proyectos residenciales tipicos de 100 departamentos, el
presupuesto estdndar para materiales (tuberias, medidores,
reguladores y kits de accesorios) se estima en USD 29,700
(equivalente a USD 297 por unidad); sin embargo, los
sobrecostos derivados de compras imprevistas, errores de
producto y retrasos en las entregas suelen exceder este
presupuesto, afectando la rentabilidad del proyecto y la
continuidad de las obras. Esta problematica evidencia la
necesidad de transitar hacia sistemas de gestion cientifica que
integren restricciones presupuestales, plazos criticos y
variabilidad de mercado.

Para lograr ejecutar el servicio mencionado, la gestion de
compras y abastecimiento de materiales —tuberias, valvulas,
reguladores, medidores y kits de conexion— constituye un
eslabon critico en la cadena de valor de los servicios de
instalacion de gas en complejos residenciales. Las decisiones de
qué comprar, a quién comprar y en qué momento, se ven
afectadas por restricciones presupuestales, plazos de entrega,
condiciones de obra y variaciones de precios en el mercado.
Cuando estas decisiones se toman de manera empirica,
apoyadas unicamente en la experiencia y en hojas de célculo

estaticas, se incrementa el riesgo de sobreabastecimiento,
quiebres de stock, retrasos en la ejecucion de proyectos y
disminucion de la rentabilidad.

La literatura reciente evidencia una tendencia consistente
hacia el disefio de soluciones cuantitativas y herramientas
digitales de apoyo a la gestion de inventarios y de la cadena de
suministro, con énfasis en enfoques aplicados y transferibles al
entorno empresarial. [7] desarrollan una herramienta dindmica
en Microsoft Excel para el control y clasificacion de inventarios
mediante la metodologia ABC, mostrando que soluciones de
bajo costo, bien estructuradas y alineadas con la realidad
operativa pueden reducir pérdidas e incrementar la trazabilidad
del stock. [8] aplican programacion lineal para optimizar la
cadena de suministro de una empresa maderera, logrando
reducciones significativas en costos logisticos y una mejor
utilizacion de la capacidad disponible. En la misma linea, [9]
utilizan programacion dinamica para determinar el tamafio
optimo de lote colaborativo en el reabastecimiento de una
cadena de supermercados, integrando prondsticos de demanda
robustos y escenarios de variacion en los costos de pedido,
compra y mantenimiento.

Este conjunto de aplicaciones refuerza la pertinencia de
emplear técnicas avanzadas de optimizacion en particular, la
programacion dinamica deterministica para articular decisiones
de abastecimiento y reposicion bajo multiples restricciones
reales. Desde la perspectiva de la investigacion de operaciones,
los modelos de programacion dinamica permiten descomponer
el problema de compras en etapas secuenciales, donde en cada
una se decide sobre un conjunto de proveedores y cantidades,
respetando las restricciones de presupuesto, tiempo y demanda,
y aplicando el principio de optimalidad de Bellman [10], [11].
Asimismo, enfoques de dos etapas para la seleccion de
proveedores y asignacion de pedidos, como los propuestos por
[12], ofrecen marcos teodricos que pueden adaptarse a contextos
de servicios energéticos urbanos con alta criticidad en el
cumplimiento de plazos y estandares de seguridad.

En este marco, la digitalizacion de los procesos de compras
se vuelve un elemento clave. La integracion de datos historicos
de proyectos, cotizaciones de proveedores, tiempos de entrega
y restricciones de obra en herramientas digitales —hojas de
calculo avanzadas, lenguajes de programacion como Python y
modulos de optimizacion— habilita la construccion de modelos
de apoyo a la decision que trascienden el registro contable
tradicional y se orientan a la prescripcion de politicas dptimas
de compra. De esta manera, la “optimizacion digital del sistema
de compras” no solo implica automatizar célculos, sino
incorporar algoritmos de programacion dindmica que
recomienden, para cada etapa del proyecto, la mejor
combinacion de proveedores y volumenes de adquisicion.

El presente articulo tiene por objetivo disefiar y aplicar un
modelo de  programacion  dinamica  deterministica,
implementado sobre una plataforma digital, para optimizar el
sistema de compras de materiales en servicios de instalacion de
gas natural en complejos residenciales. EI modelo integra
demanda proyectada por etapas del proyecto, costos de pedido,
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adquisicion y almacenamiento, asi como restricciones de
presupuesto y plazos de entrega, con el fin de minimizar el costo
total asociado a las decisiones de aprovisionamiento y asegurar
la continuidad de las obras. La contribucion principal radica en
ofrecer una herramienta de soporte a la decision replicable en
empresas de servicios de instalacion de gas y, mads
ampliamente, en organizaciones que operan proyectos de
infraestructura urbana intensivos en materiales, alineando la
practica empresarial con las buenas practicas de ingenieria y
con los estandares metodologicos observados en
investigaciones previas de gestion de operaciones e inventarios.

Complementariamente, las revisiones recientes sobre
algoritmos de programacion dindmica aplicados a problemas de
produccion y  distribucion  [13] evidencian que la
descomposicion multietapa de decisiones de
aprovisionamiento, cuando se combina con restricciones
presupuestales y temporales simultineamente, genera mejoras
en eficiencia de costos entre 8% y 15% respecto a métodos
heuristicos tradicionales. Para contextos de cadenas de
suministro sostenibles, estudios empiricos demuestran que la
integracion de analisis de riesgo mediante modelos estocasticos
incrementa la resiliencia operativa entre 12% y 18% [14], [15],
validando la pertinencia de enfoques hibridos que combinen
optimizacion deterministica con evaluacion probabilistica de
escenarios."

II. METODOLOGIA

La investigacion adopta un enfoque -cuantitativo y
aplicativo, orientado al disefio e implementacion de un modelo
de programacion dinamica deterministica sobre una plataforma
digital para optimizar el sistema de compras de materiales en
servicios de instalacion de gas natural en complejos
residenciales [16]. Se trata de un estudio de tipo aplicado
porque desarrolla una solucién de optimizacion transferible al
contexto empresarial. El disefio es no experimental, de
modelacion/simulacién, dado que se trabaja con informacion
histérica y documental (demanda por etapas del proyecto,
tiempos de entrega, precios y restricciones) sin manipular
intencionalmente las variables en un entorno controlado [16].
Su alcance es explicativo-aplicado, al buscar cuantificar en qué
medida la implementaciéon del modelo matematico contribuye
a lareduccion de costos y a la mejora de la eficiencia operativa,
de acuerdo con la clasificacion de disefios y alcances propuesta
por [16], [1].

La poblacion de referencia esta constituida por proyectos
de instalacion de gas natural en complejos residenciales
(edificios  multifamiliares, condominios y conjuntos
habitacionales) desarrollados por empresas de servicios
energéticos urbanos en el Per. Como caso de estudio se
considera un complejo residencial en Miraflores tipico de 100
departamentos durante el afio 2025, que sirve como escenario
piloto para el diseflo, calibracion y validacion del modelo de
optimizacion. La muestra se define como el conjunto de
materiales criticos requeridos para dicho proyecto (tuberias,

medidores, kits de conexion y accesorios), junto con sus
demandas por etapa, precios de compra, tiempos de entrega y
restricciones presupuestales. El muestreo es no probabilistico
por conveniencia, al seleccionarse un proyecto que dispone de
informacion suficiente y detallada y cuya estructura es
representativa de otros proyectos residenciales de
caracteristicas similares [16], [1].

El procedimiento metodologico combina revision
documental, levantamiento de informacion técnico—operativa y
modelacion matematica, siguiendo la linea de estudios recientes
que integran herramientas digitales y modelos cuantitativos
para la gestion de inventarios y de la cadena de suministro [7]
como se detalla en la figura 1, [8], [9]. En primer lugar, se
desarrolla una revision sistematica y narrativa de literatura
sobre programacion dinamica, gestion de inventarios, seleccion
de proveedores y optimizacion de cadenas de suministro,
utilizando como fuentes articulos cientificos, tesis e informes
técnicos. Este estado del arte permite identificar estructuras de
modelos, parametros relevantes (demanda, costos, tiempos),
enfoques de solucion y buenas practicas de digitalizacion del
proceso de compras [9], [12]. En segundo lugar, se realiza un
levantamiento de informacion técnico—operativa a partir de
registros historicos y formatos de obra (6rdenes de compra,
cronogramas y consumos de materiales por etapa), empleando
hojas de calculo y reportes de consumo. En tercer lugar, se
efectiia un analisis de procesos y un mapeo de variables criticas
mediante el estudio de contenido y diagramas de flujo, con el
objetivo de identificar el flujo actual del sistema de compras,
los puntos criticos (riesgo de quicbre de stock,
sobreabastecimiento, retrasos) y las variables clave del modelo,
tales como demanda por etapa, niveles de servicio, plazos
maximos y presupuesto disponible.

Formulacion c .
Revision de Levantamiento PDDY Anlisis "m:a’acm
Literatura Datos solucion Markov
Excel/ Resultados
Python

Figura 1. Secuencia Metodologica

Sobre esta base se plantea un modelo de programacion
dindmica deterministica formulado como un problema de
decision secuencial que busca minimizar el costo total de
compras y abastecimiento de materiales bajo restricciones de
presupuesto, demanda y tiempo de entrega. El horizonte de
decision se descompone en un nimero finito de etapas, cada una
asociada a una familia de materiales criticos. La poblacion de
servicios de instalacién y mantenimiento de gas natural son de
alrededor de 50 Proyectos de Obra con 80 a 750 departamentos,
de los cuales se utilizara como muestra un complejo residencial
de 100 departamentos ubicado en el distrito de Miraflores,
Lima, 2025, y se consideran como insumos principales los
medidores de gas, las tuberias PEAD y los kits de accesorios y
conexiones, cada una de las cuales constituye una etapa de
decision en el modelo, en linea con la descomposicion por
etapas utilizada en modelos clasicos de programacion dindmica
en investigacion de operaciones [10], [11].
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El modelo se estructura para minimizar el costo total de
adquisicion de materiales criticos, representando el proceso de
decision en tres etapas secuenciales mostrados en la tabla 1:

TABLA1
ETAPAS DE DECISION
Etapa Descripcion Material Demi?llzltu(((i)ag
n=1  Etapal Medidores de gas 150 unidades
n=2  Etapa2  Tuberias PEAD 500 metros
n=3  Etapa3 Kits de accesorios 300 ts

Cada ectapa representa la eleccion de un proveedor entre un
conjunto finito de alternativas, con costos y tiempos de entrega
diferenciados.

Las variables del modelo se definen de la siguiente manera:

La variable de estado E, corresponde al presupuesto
disponible al inicio de la etapa n, medido en unidades
monetarias, de manera que el estado inicial se fija como E; =
Sy, donde Sjyes el presupuesto asignado al proyecto para
materiales.

La funcion objetivo consiste en minimizar el costo total de
adquisicion, el cual se identifica con el valor optimo de la
funcioén de valor en la primera etapa, Z = f; (E;).

e Entonces las variables principales:
o X,: proveedor seleccionado en la etapa n, X, €{1, 2,
3}.
o E,: presupuesto disponible al inicio de la etapa n.
o So: presupuesto asignado al proyecto.

e  Funcion objetivo:
Min Z= f; (E)) <> f;, (Sh).

Esta formulacion es coherente con el uso de funciones de
valor y estados financieros en modelos de programacion
dinamica para seleccion de proveedores y asignacion de
pedidos [12].

El modelo incorpora restricciones de factibilidad alineadas
con la realidad de los proyectos de instalacion de gas natural.
En primer lugar, se impone una restriccion presupuestal que
exige que el costo total de la ruta de compra no exceda el
presupuesto disponible para el proyecto, esto es, f; (E;) < S,.
En segundo lugar, se considera una restriccion de tiempo de
entrega, segun la cual la suma de los plazos asociados a las
decisiones en todas las etapas debe ser menor o igual al tiempo
maximo definido por el cronograma de obra, de modo que no
se afecte la continuidad de los trabajos. En tercer lugar, se
establece una restriccion de demanda que obliga a que la
cantidad adquirida de cada familia de materiales satisfaga los
requerimientos del proyecto, evitando tanto desabastecimientos
como sobreabastecimientos significativos, tal como se
recomienda en la literatura de gestion de inventarios y
reabastecimiento colaborativo [9]. Ver tabla II.

TABLAII
'VARIABLES DEL MODELO POR ETAPAS

Tiempo de
Etapas de Suministro Entrega
decision . Proveedor | Costo (USD) N
) G) LeadITlme
(Dias)
1 7,589.00 7
Etapa 1 Medidores 2 7,589.00 5
3 7,158.00 8
. A 7,217.00 10
Etapa 2 Tuberias B 7.068.00 7
. X 6,623.00 8
Etapa 3 Accesorios v 6.682.00 10

Aplicando el principio de optimalidad de Bellman
[10], el problema se resuelve mediante una recursion hacia atras
(backward). Para cada etapa se plantea una ecuacién de
recurrencia del tipo:

I>I<n(sn) = min {dn(sn: Xn) + I3kn+1(sn+1)}

Donde:

e  f*,(sy) = Costo minimo acumulado desde la etapa n
e du(sn, Xn) = Costo directo de la decision en etapa n
e X, =Proveedor seleccionado (P, P,, P3) en etapa n

Por lo tanto: Dado que existen distintos proveedores cada
etapa la ecuacion de Recursividad final es:

fn(En) = minj{Coston,j + foa1(Eq — Coston‘j)}, )

s.a.:
f1(Ey) < USD 29,700.

Mtiempo f, (En) < 20 dias

Etapas (n) =< 1,3 >

j € {1,2,3} para Etapa 1 (Medidores)
j € {A,B}para Etapa 2 (Tuberias)

Jj € {X,Y}para Etapa 3 (Accesorios)
So = USD 29,700

donde Costo, ; representa el costo total de seleccionar al
proveedor j en la etapa n, incorporando tanto el costo de
compra como los costos logisticos pertinentes [10], [11]. Esta
formulacion permite evaluar, en cada etapa, la mejor decision
posible dado el presupuesto remanente, garantizando que la
secuencia de decisiones resultante sea globalmente optima.

La implementacion computacional del modelo se realiza en
dos niveles complementarios. En un primer nivel, se utilizan
hojas de calculo avanzadas (por ejemplo, Microsoft Excel con
Solver) para estructurar los datos de entrada (costos, tiempos,
demanda), probar versiones preliminares del modelo y validar
la coherencia de los resultados con la logica del problema,
siguiendo el enfoque de herramientas dinamicas en Excel
orientadas al control y clasificacion de inventarios [7]. En un
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segundo nivel, Se desarrollo un algoritmo en lenguaje Python
(version 3.10) utilizando las bibliotecas NumPy (calculo
numérico), Pandas (manipulacion de datos) y PulP
(optimizacién). El algoritmo implementa: la recursion
backward, automatizar la busqueda de politicas Optimas,
ejecutar analisis de sensibilidad ante cambios en la demanda,
los precios o el presupuesto, y comparar la politica optima
recomendada con una politica empirica tipica basada en la
experiencia y en hojas de célculo estaticas, en linea con las
propuestas recientes que combinan algoritmos de programacion
dindmica con escenarios de costos cambiantes [9]. A
continuacion en las siguientes tablas III, IV, V y VI las

variables.

TABLA III
PROVEEDORES Y COSTOS - MEDIDORES K (150 UNIDADES)
Proveedor Costo Costo Tiempo Costo Total
Unitario Fijo Entrega
(S)H (S)
Proveedor 1 155.65 | 829.12 | 7 dias 7,589
Proveedor 2 171.01 829.12 | 5 dias 7,589
Proveedor 3 145.18 | 1,036.53 | 8 dias 7,158
TABLA IV
PROVEEDORES Y COSTOS - TUBERIA PEAD (500 METROS)
Proveedor Costo/Metro | Costo Tiempo | Costo Total
(SH Fijo (S/) Entrega
Proveedor A 72.59 1,242.76 10 dias 7,217
Proveedor B 77.83 1,242.76 8 dias 7,068
Proveedor C 70.50 1,554.95 10 dias 7,068
TABLA V

PROVEEDORES Y COSTOS - KITS DE ACCESORIOS (300 UNIDADES)

Proveedor Costo Costo Tiempo Costo Total
Unitario(S/) | Fijo(S/) Entrega
Proveedor X | 23.73 518.27 5 dias 6,623
Proveedor Y 25.83 518.27 10 dias 6,682
TABLA VI
DISTRIBUCION DEL COSTO TOTAL
Material Cantidad | Proveedor Costo (S/) | Participacién
Medidores 150 u Proveedor 2 | 22,000.00 | 30.70%
K
Tuberia 500 m Proveedor 35,500.00 49.55%
PEAD B
Kits 300 u Proveedor 14,150.00 19.75%
accesorios X
TOTAL - - 71,650.00 | 100.00%
Observacion: La tuberia PEAD representa casi la mitad del

costo total del proyecto (49.55%), siendo el insumo mas
critico para la gestion de costos.

Luego, con el fin de capturar la incertidumbre en los costos
y tiempos de entrega, se propone una extension del modelo
hacia una programacion dindmica de caracter estocastico
basada en cadenas de Markov [17]. En esta extension, a cada
etapa se le asocia un estado de entorno s, que representa el
escenario de mercado (por ejemplo: Entrega Oportuna,
Demora, o Fallas), y las transiciones entre estados se describen
mediante una matriz de probabilidades de una cadena de
Markov [17]. Los costos de compra y tiempos de entrega pasan
a depender del estado del entorno, de modo que la ecuacion de
recursion incorpora el valor esperado sobre los posibles estados
futuros:

frn(En,Sp) = minj{Coston_j(sn) + X
Costonj (sn),s’)}. 2)

Psps’ far1(En —

Este esquema permite evaluar la robustez de la politica de
compras frente a variaciones estocasticas en los parametros del
sistema, manteniendo la estructura secuencial y el criterio de
optimalidad, y se alinea con los enfoques de programacion
dinamica estocastica aplicados a la seleccion de proveedores y
al reabastecimiento en cadenas de suministro complejas [9],
[12].

El analisis de resultados se desarrolla en tres
momentos. Primero, se reconstruye un escenario base que
representa una politica de compras empirica, tipicamente
apoyada en la experiencia y en hojas de célculo estaticas,
estimando el costo total, el uso del presupuesto, los tiempos de
entrega efectivos y la ocurrencia de sobreabastecimientos o
quiebres de stock, como se observa en estudios de optimizacion
lineal de cadenas de suministro tradicionales [8]. Luego, se
aplica el modelo de programacion dindmica deterministica para
obtener la politica 6ptima de seleccion de proveedores por etapa
y se comparan los indicadores de desempefio (costo total,
tiempos de entrega y cumplimiento de la demanda) con el
escenario base, utilizando tablas y graficos que evidencian los
ahorros y mejoras potenciales. Finalmente, se ejecutan
escenarios probabilisticos mediante la extension con cadenas de
Markov [17], a fin de analizar el comportamiento de la politica
optima bajo diferentes condiciones de variacion de precios y
tiempos de entrega, evaluando indicadores como el costo
esperado, la variabilidad del costo y la probabilidad de superar
el presupuesto asignado.

Las principales limitaciones del estudio se relacionan con
el acceso y la calidad de los datos utilizados para la calibracion
del modelo. En muchos contextos empresariales, los registros
de consumo de materiales, tiempos de entrega y condiciones de
compra no se encuentran completamente estandarizados o
depurados, lo que puede restringir el nivel de detalle con el que
se parametriza el modelo. Asimismo, la fragmentacion de datos
operativos, debida a la ausencia de sistemas integrados de
gestion (como soluciones ERP), obliga a consolidar
informacion procedente de diversas fuentes (hojas de calculo,
formatos fisicos, correos electronicos), incrementando el
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esfuerzo de preparacion de datos. Estas limitaciones afectan
principalmente la fase de recoleccion y tratamiento de la
informacion por parte del equipo investigador, pero no alteran
la operatividad normal de los proyectos de instalacion de gas.
Se reconoce, ademas, que la implementacion futura del modelo
en entornos reales puede requerir etapas adicionales de
integracion, limpieza y gobernanza de datos para aprovechar
plenamente el potencial de la herramienta de optimizacion
propuesta [7], [9].

El modelo se validdo con un proyecto piloto de 100
departamentos. Estudios futuros deben ampliar la muestra a
diferentes tamafos de proyecto (rangos de 80 a 750
departamentos), en diversas regiones geograficas del pais
(costa, sierra, selva) y multiples empresas instaladoras para
validar la generalizacion y robustez del modelo en distintos
contextos operativos, de mercado.

El disefio metodoldgico, la informacion técnico—operativa
y el mapeo de variables criticas contaron con el asesoramiento
y validacion de expertos de la empresa Bafer Energy Economic
SAC, quienes proporcionaron criterios técnicos sobre la
estructura de costos y plazos reales en el mercado peruano de
gas natural.

III. RESULTADOS

Luego de establecer la demanda factible, se aplico el
algoritmo de PDD ejecutando el modelo matematico de
Optimizaciéon de Costos para identificar la politica optima de
compras de costo minimo que cumpliera con el plazo de 20 dias
y con las restricciones de presupuesto (< USD 29,700)
simultineamente, mediante el principio de optimalidad de
Bellman [10]. En la Tabla VII se presenta la secuencia de
decisiones Optimas obtenida a través de la recursion hacia atrés.
La politica 6ptima establece la seleccion del Proveedor 2 para
medidores (Etapa 1), Proveedor B para tuberias PEAD (Etapa
2) y Proveedor X para kits de accesorios (Etapa 3). Esta
configuracion alcanza un costo total de USD 21,280,
cumpliendo estrictamente con el plazo de 20 dias establecido
por el cronograma de obra.

TABLA VII
SOLUCION OPTIMA MEDIANTE PROGRAMACION DINAMICA (PDD)
Etapas de|Decision Proveedor |Costo de Etapa | Tiempo
decision (n) Optima (i) | Seleccionado | (USD) Acumulado
1 Medidores Proveedor 2 7,589.00 5 dias
2 Tuberias Proveedor B 7,068.00 12 dias
3 Accesorios | Proveedor X 6,623.00 20 dias
TOTAL 21,280.00 Cumple (20 d)

El analisis de la composicion del costo dptimo revela que
las tuberias PEAD representan el 33.2% del gasto total (USD

7,068), los medidores el 35.7% (USD 7,589) y los kits de
accesorios el 31.1% (USD 6,623). Esta distribucion
relativamente equilibrada evidencia que ninguna familia de
materiales domina completamente el presupuesto, lo que valida
la necesidad de un enfoque integrado de optimizacion que
considere simultaneamente las tres etapas de decision.

En la Tabla VIII se presenta la comparacién entre la
politica 6ptima obtenida mediante PDD y el escenario base que
refleja la practica tradicional de gestion de compras. El
escenario inicial, basado en la demanda proyectada total para
100 departamentos y decisiones empiricas de seleccion de
proveedores, resultaba inviable tanto por exceder el
presupuesto estandar (> USD 29,700) como por superar el plazo
critico del proyecto (> 25 dias).

TABLA VIII
COMPARACION ENTRE LA SOLUCION OPTIMA Y EL PRESUPUESTO
REGULARMENTE UTILIZADO (ESTANDAR).

Costo Tiempo
Escenario Descripcion Estimado Total Estatus

Demanda

Escenario Proyectada (100

Inicial dep.) >29,700.00 > 25 dias Inviable
Demanda

Escenario Técnica

Ajustado Factible 21,280.00 20 dias Optimizada

Diferencia Optimizacion

(Ahorro) Financiera 8,420.00 - 5 dias 28.35%

Los resultados demuestran que la implementacion del
modelo PDD genera un ahorro directo de USD 8,420 por
proyecto (28.35% de reduccién respecto al presupuesto
estaindar), manteniendo simultdneamente la viabilidad
operativa al cumplir con el plazo critico de 20 dias. "Este nivel
de ahorro (28.35%) representa una mejora sustancial respecto a
los rangos del 8-15% tipicamente observados en la literatura de
optimizacion de cadenas de suministro mediante programacion
dinamica aplicada a sectores de servicios [5], [13], [14]. La
magnitud superior de la mejora obtenida se atribuye a tres
factores diferenciadores: (i) el ajuste previo de la demanda a un
escenario técnico factible, (ii) la descomposicion multi-etapa
con aplicacion estricta del principio de Bellman, y (iii) la
incorporacién simultanea de restricciones presupuestales y
temporales, caracteristicas raramente combinadas en estudios
previos del sector energético residencial [18]."

Asimismo, la reduccién del tiempo total de entrega de >25
dias a exactamente 20 dias representa una mejora del 20% en el
plazo de abastecimiento, lo cual es critico para evitar tiempos
muertos en la ejecucion de las obras de instalacion y para
cumplir con los compromisos contractuales establecidos con los
desarrolladores inmobiliarios.
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Luego, se analizo la Estabilidad y Riesgo a largo plazo de
la cadena de suministro de compra de materiales para la
industria del “servicio de instalacion de gas”, con el método de
analisis de Cadenas de Markov [17], con el objetivo de
determinar el comportamiento probabilistico de los
proveedores seleccionados en la politica 6ptima de compra.
Este procedimiento se aplicd porque, incluso con la politica
optima de costo minimo, la probabilidad de incurrir en demoras
o fallas en la entrega es significativa y debe ser cuantificada
para la gestion de riesgos.

A partir de datos historicos de desempeiio de proveedores
en proyectos anteriores, se construy6 una matriz de transicion
de estados con tres categorias: Entrega Oportuna (P), Demora
(D) y Falla (F). La distribucion estacionaria se calculé mediante
iteraciones sucesivas de la matriz de transicion hasta alcanzar
la convergencia (criterio de parada: A < 0.0001).

Este analisis trasciende la optimizacion de corto plazo al
proveer una métrica cuantitativa de riesgo, obteniendo los
resultados mostrados en la Tabla IX.

TABLA IX
RESULTADOS DE PROBABILIDAD ESTACIONARIA

Iteracion Entrega Oportuna [ Demora |Fallas |Diferencia
(Matriz) ®P) (D) F) A)

Ml 0.85 0.1 0.05 -
(Matriz Inicial)

M2 0.745 0.1975 0.0575 0.105

M3 0.7183 0.2224 0.0593 0.0267

M4 0.7115 0.2288 0.0597 0.0068

M5 0.7091 0.2312 0.0597 <0.0001

(Matriz Final)

El analisis estocastico indica que: El sistema alcanza la
estabilidad rapidamente en la quinta iteracion. El 70.9% de
probabilidad de éxito es robusto y revela que, aunque la ruta es
optima en costos, existe un 5.9% de probabilidad de falla critica
y 23.1% de probabilidad de demora.

Estos datos son vitales porque permite a las Empresas de
Servicios de Instalacion de Gas Natural implementar la gestion
de riesgos como un factor estratégico complementario a la
optimizacion de costos en la toma de decisiones gerenciales:
Como por ejemplo la necesidad de establecer margenes de
contingencia temporal en el cronograma de obra o implementar
proveedores de respaldo (backup) para materiales criticos.

La implementacion del modelo de optimizacion mediante
PDD requiri6 una inversion tnica de USD 6,100, distribuida de
la siguiente manera: (i) capacitacion especializada del equipo
técnico en programacion dinamica y modelacion estocastica
(USD 3,200, equivalente al 52% del total), (ii) desarrollo
algoritmico, validacién y pruebas del modelo (USD 1,200,

equivalente al 20%), y (iii) licencias de software y plataformas
de visualizacion de datos (USD 1,700, equivalente al 28%).
En la Tabla X se presenta el analisis de retorno de inversion
considerando tanto el escenario de un proyecto individual
como la proyeccion anual para una empresa que ejecuta 10
proyectos de instalacion de gas natural al afio.

TABLA X
ANALISIS DE RETORNO DE INVERSION (ROI)
Anual
Concepto Por Proyecto USD (10 Proyectos)
Ahorro bruto 8420 84.200
(reduccion costos)
 Inversiénen | 6,100 6,100
implementacion
Beneficio neto 2,320 78,100
ROI (%) 38.0% 1,280%
Periodo de
recuperacién < 1 proyecto <1 proyecto

*Incluye: capacitacion (52%), desarrollo algoritmico (20%) y software (28%).

Los resultados demuestran que la inversion en el modelo
PDD se amortiza completamente desde el primer proyecto
ejecutado, generando un ROI del 38% por proyecto individual.
En un escenario de 10 proyectos anuales—razonable para una
PYME del sector de servicios de instalacion de gas natural en
Lima Metropolitana—el retorno de inversion escala a 1,280%,
generando un beneficio neto acumulado de USD 78,100
anuales.

Finalmente, se ejecutdé un andlisis de sensibilidad para
evaluar la robustez de la solucién dptima ante variaciones en
los parametros clave del modelo: costos de adquisicion y
tiempos de entrega de proveedores. El analisis considero
perturbaciones de +10% en ambos pardmetros, ejecutando
1,000 iteraciones mediante simulacion de Monte Carlo [19]. La
Figura I presenta los resultados consolidados del analisis de
sensibilidad.

Los resultados revelan que la politica Optima
(P2—PB—PX) exhibe alta robustez ante variaciones
moderadas en las condiciones del mercado:

Ante las variaciones en costos del 10%, la politica 6ptima
se mantiene viable en el 87% de las iteraciones, generando un
costo total maximo de USD 23,408, ain dentro del
presupuesto estandar de USD 29,700. En el 13% de los casos
donde se requiere cambio de proveedor, la politica alternativa
(P1->PA—PY) genera un incremento marginal de costos del
3.2%, pero excede la restriccion temporal en 5 dias, resultando
inviable operativamente.

Antes las variaciones en tiempos del 10% en los tiempos
de entrega (aproximadamente +2 dias), la politica Optima
cumple la restriccion de 20 dias en el 68% de las iteraciones.
En el 32% de los casos donde se excede ligeramente el plazo
(21-22 dias), la implementacion de proveedores de respaldo o
la renegociacion de cronogramas de obra permite mantener la
viabilidad del proyecto con ajustes menores. Ante las
variaciones simultaneas +10% en costos y tiempos, la politica
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optima conserva su viabilidad (cumplimiento simultineo de
restricciones presupuestales y temporales) en el 72% de los
escenarios simulados. El peor escenario (ambos parametros
+10%) resulta en un costo de USD 23,408 y un tiempo de 22
dias; aunque excede marginalmente el plazo  establecido,
permanece dentro del presupuesto disponible.

Por lo tanto, el analisis consolidado de 1,000 iteraciones
evidencia que el modelo conserva la politica optimaen el 75.7%
de los escenarios simulados, requiriendo ajustes Uinicamente
frente a perturbaciones combinadas de alta magnitud. Este nivel
de robustez respalda la aplicabilidad del modelo PDD en un
entorno real como el mercado peruano de instalacion de gas
natural, el cual presenta una variabilidad moderada en precios
y tiempos de entrega de los proveedores. En consecuencia, el
modelo mantiene su optimalidad bajo condiciones de
incertidumbre moderada y solo demanda recalibraciones en
escenarios adversos extremos, los cuales representan menos del
25% del total de situaciones evaluadas.

A Tiempos #
de Entrega
-10% [71100% 11100% 11100% /98% = 91%
-5% 11100% 41100% 13100% ) 94% = 89%
0% 595%  198% Ap100% ) 92% <) 87%
5% 5 89% 2/92%  2084% W76% W T71%
10% S185% = 88% Wh68% Wh6d% WS58% |
10% 5% 0% 5% 10% A Costos de
T e ° ° ®  Adquisicién
Leyenda:

an >90% Alta viabilidad - Politica dptima robusta

A 80-89% Viabilidad moderada-alta - Ajustes menores requeridos
= 70-79% Viabilidad moderada - Considerar proveedores alternativos
o) 60-69% Viabilidad baja - Requiere cambio de politica
& < 60% No viable - Requiere replanificacion integral

Fig. 2 MAPA DE CALOR Y ANALISIS DE SENSIBILIDAD DE LA
VIABILIDAD DE LA POLITICA OPTIMA (%)
(1000 ITERACIONES CON MONTECARLO)

Nota: El punto base (0%, 0%) representa las condiciones actuales del
mercado. Los valores indican el porcentaje de iteraciones donde la politica
P2—PB—PX cumple simultineamente las restricciones de presupuesto (<
USD 29,700) y tiempo (< 20 dias).

IV. DISCUSION

La implementacion del modelo propuesto alcanzé una
reduccion de costos del 28.35%, superando notablemente el 8-
15% reportado en estudios previos de optimizacion de SCM
mediante DP [13], [14], [18]. Esta diferencia se atribuye a que
el modelo de esta investigacion no solo optimiza la seleccion de
proveedores bajo el principio de Bellman, sino que también
ajusta la demanda a un escenario técnico factible. Mientras que
los modelos tradicionales como el de Lin ofrecen una vision
estatica, la integracion complementaria de las Cadenas de
Markov en este estudio permite validar que dicha politica de
ahorro es operativa y resiliente, manteniendo una probabilidad

de entrega oportuna del 70.9% frente a la incertidumbre del
mercado."

La aplicacion del modelo de Programacion Dinamica
Deterministica (PDD) en una empresa de servicios de gas
natural permitié transformar un proceso de compras empirico
en uno de optimizaciéon matematica, logrando una reduccion del
costo total de USD 21,280.00. A continuacion, se discuten estos
hallazgos bajo tres ejes de consistencia:

1. Eficiencia de Costos y el Principio de Bellman

Los resultados demuestran que la descomposicion del
problema de compras en etapas secuenciales (medidores,
tuberias y kits) permite alcanzar un ahorro del 28.35%. Este
hallazgo es consistente con la Teoria de la Optimalidad de
Bellman [1], que sostiene que una politica optima tiene la
propiedad de que, independientemente del estado y decision
inicial, las decisiones restantes deben constituir una politica
optima con respecto al estado resultante de la primera decision.

Mientras que el enfoque tradicional se basaba en hojas de
calculo  estaticas que a menudo llevaban  al
sobreabastecimiento, la aplicacién de la recursion backward
garantizd que cada eleccion de proveedor contribuyera al
minimo global del proyecto. Este nivel de ahorro supera al
rango del 8-15% reportado en estudios previos de optimizacion
de procurement [13], [14], [18], lo que sugiere que el sector de
servicios energéticos urbanos posee un margen de optimizacion
logistica significativamente alto cuando se integran
restricciones de presupuesto y tiempo de manera simultanea.

2. Digitalizacion y Flexibilidad en la Cadena de Suministro

La implementacion técnica en Python y Excel permitio
validar la robustez del modelo ante variaciones de 10% en los
costos, manteniendo la estabilidad de la solucion. Esta
"optimizacion digital" coincide con lo planteado por Cerrato y
Rodriguez [7], quienes afirman que herramientas de bajo costo,
pero bien estructuradas incrementan drasticamente la
trazabilidad y reducen pérdidas.

Asimismo, la integraciéon de prondsticos de demanda y
plazos de entrega en el modelo se alinea con los antecedentes
de Moya y Ugalde [9], quienes destacan que la programacion
dindmica es superior para manejar escenarios de costos
cambiantes en reabastecimientos colaborativos. En nuestro
caso, el cumplimiento exacto de la restriccion de 20 dias para
la entrega de materiales criticos como la tuberia PEALPE (que
represento el 49.55% del gasto) valida la capacidad del modelo
para equilibrar la economia con la urgencia operativa.

3. Gestion de Riesgos y Sostenibilidad con Cadenas de
Markov

A diferencia de los enfoques de programacion lineal
tradicionales que ofrecen soluciones estdticas como en Roméan-
Torres et al. [8], esta investigacion incorpor6d la Teoria de
Markov [17] para evaluar la estabilidad a largo plazo. La
identificacion de una probabilidad de demora del 23.12% y de
falla del 5.97% trasciende la simple optimizacion de costos.

Este analisis de "cadena ergddica" muestra una distribucion
estacionaria que evidencia una probabilidad de entrega
oportuna del 70.91%, sugiriendo que la politica 6ptima no solo
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es la mas barata hoy, sino la mas confiable para el futuro de la
empresa. La consistencia hallada entre la PDD (ahorro
inmediato) y las Cadenas de Markov (seguridad futura) refuerza
la propuesta de Mafakheri et al. [12] sobre la necesidad de
modelos de dos etapas para la seleccion de proveedores en
entornos criticos.

El analisis desarrollado permitié optimizar el sistema de
adquisiciones del estudio mediante la aplicacion del principio
de optimalidad de Bellman bajo el enfoque de Programacion
Dinamica Deterministica (PDD).

Al respecto [ 13], mencionan que estos modelos incluyen la
formulacion de la funcion objetivo, el establecimiento de
restricciones, la resolucion del problema determinista mediante
el método simplex y la resolucion del problema bajo
incertidumbre mediante programacion dinamica. Para el caso
particular de la presente investigacion el modelo obtuvo un
costo minimo total de USD 21,280.00, validando la eficacia del
método para la descomposicion secuencial de decisiones. La
politica optima de adquisicion es la secuencia de proveedores
(P2 — PB — PX), la cual permitié una mejora del 28.35% en
la estructura de costos, confirmando la aplicabilidad de la
Programacion Dindmica en contextos empresariales locales del
sector de instalacion de gas natural. Cumpliéndose la teoria de
Richard Bellman segun Collantes y Liza [20].

Asimismo, se incorpord un analisis de estabilidad y riesgo
mediante Cadenas de Markov, que permitid evaluar Ia
sostenibilidad de la politica de compras a largo plazo. La cadena
ergodica resultante evidencio una distribucion estacionaria con
una probabilidad de Entrega Oportuna del 70.91%, una
probabilidad de Demora del 23.12% y un riesgo de Falla del
5.97%, configurando una estructura equilibrada y estratégica
para la negociacion y diversificacion de la cadena de
suministro. En paralelo, la inclusion de un estado absorbente de
falla permiti6 cuantificar el riesgo de pérdida total de un
proveedor, ofreciendo métricas de contingencia para la gestion
preventiva. Cumpliéndose la teoria de Markov segtiin Rojas y
Mendoza [17].

El analisis de sensibilidad y estabilidad determindé una
probabilidad de demora del 23.12%, lo cual es consistente con
el estado estacionario de la cadena de Markov [17] y justifica la
necesidad de establecer acuerdos de colaboracion con
proveedores alternativos que puedan activarse rapidamente en
caso de fallas del 20-25% de las entregas, ademas de un fondo
de contingencia (de 6% a 8% del presupuesto de materiales).

En términos de costos, la restructuracion de la demanda
permitié reducir el presupuesto inicial de USD 29,700.00 a
USD 21,280, alcanzando un ahorro del 28.35%, donde la
tuberia PEALPE representd el mayor impacto econdémico
(49.55% del gasto).

Finalmente, se proyectd la extension del modelo hacia
enfoques de Programacion Dinamica Probabilistica (PDP) con
integracion de Machine Learning y Deep Learning, orientados
a la prediccion de costos y rendimientos futuros.

Por lo expuesto, los resultados evidenciaron que la
aplicaciéon de modelos matematicos avanzados como la

Programacion Dinamica y las Cadenas de Markov [17].
fortalecen la toma de decisiones estratégicas, la sostenibilidad
financiera y la resiliencia operativa de las empresas del sector
energético.

V. CONCLUSIONES

1. En sintesis, la investigacion sobre la implementacion
del modelo de Programacion Dindmica Deterministica (PDD)
demuestra que la transicion de una gestion empresarial empirica
a una cientifica permite ahorros significativos, alcanzando
niveles de optimizacion (28.35%) que casi duplican el rango
superior de modelos previos (8-15% en [13], [14], [18]) al
combinar el ajuste de demanda con la recursion dinamica.
Asimismo, el uso complementario de Cadenas de Markov
trasciende la simple optimizaciéon de costos al proveer una
métrica de resiliencia operativa del 70.9%, consolidando una
herramienta de soporte a la decision integral y robusta para el
sector energético.

2. El presente estudio demuestra que la Programacion
Dinamica Deterministica (PDD) constituye una herramienta
eficaz para la integraciéon simultanea de decisiones basadas en
costos y gestion de tiempos en procesos de aprovisionamiento
asociados a proyectos de ingenieria. Asimismo, asegura el
retorno de inversion (ROI) del 38% desde el primer proyecto,
con un costo de implementacion de USD 6,100 (capacitacion
52%, desarrollo 20%, software 28%), validando la viabilidad
econdémica del modelo para pequefias y medianas empresas
(PYMES) del sector.

3. El modelo propuesto asegura la disponibilidad
oportuna de materiales dentro del plazo total del proyecto (20
dias), evitando retrasos en las actividades de instalacion y
ejecucion, con una reduccion significativa del costo total del
proyecto (28.35 %), manteniendo la viabilidad operativa, lo que
resalta el valor de integrar decisiones economicas y temporales
en la planificacion de las compras para la ejecucion del servicio.

4. La integracion complementaria de Programacion
Dinamica Deterministica (optimizacion de costos) y Cadenas
de Markov (evaluacion de riesgo) trasciende la simple
minimizacion de costos al proveer métricas cuantitativas de
resiliencia operativa. Dicho analisis estocastico reveld una
probabilidad de entrega oportuna del 70.9% en estado
estacionario, con probabilidad de demora del 23.1% y riesgo de
falla critica del 6.0%, permitiendo a las empresas cuantificar la
necesidad de fondos de contingencia (6-8% del presupuesto) y
proveedores de respaldo para gestionar proactivamente el
riesgo en la cadena de suministro.

5. Considerando la proyeccion de crecimiento del sector
construccion en Peru (de 60,000 a 200,000 viviendas anuales
hacia 2045) y una penetracion del 60% de gas natural en zonas
gasificadas (120,000 viviendas/afio), la adopcion masiva del
modelo PDD podria generar ahorros sectoriales del orden de
USD 20.4 millones anuales en un mercado potencial de USD
71.9 millones. Esta eficiencia representa una mejora de
competitividad sistémica para empresas instaladoras peruanas
y potencial reduccion de tarifas al usuario final, ampliando el
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acceso al gas natural en segmentos socioecondmicos con menor
acceso.

VI. RECOMENDACIONES

1. Se recomienda institucionalizar la politica de
aprovisionamiento basada en PDD como un procedimiento
estandar para la planificacion logistica de futuros proyectos en
la industria del servicio de instalacion de gas

2. Dado el horizonte ajustado de entrega, se sugiere
implementar estrategias de mitigacion de riesgo logistico, tales
como proveedores alternativos o margenes de contingencia en
presupuesto y tiempos de entrega previamente definidos en los
cronogramas de obra.

3. Se sugiere fortalecer las competencias del equipo de
ingenieria y compras en (i) capacitacion certificada en
Programacion Dinamica e Investigacion de Operaciones (40
horas), (ii) entrenamiento en Python y herramientas de
optimizacion (PuLP, Solver), y (iii) talleres de analisis
estocastico y simulacion Monte Carlo, promoviendo una
cultura de gestion de compras basada en datos.

4. Implementar un sistema de monitoreo continuo de
indicadores clave de desempefio logistico (KPI), como OTIF,
fill rate, costo por unidad instalada y desviaciones vs. politica
optima, con el fin de fortalecer el control operativo.

5. Como linea futura de investigacion, se recomienda
extender el modelo hacia Programacion Dinamica Estocastica,
incorporando explicitamente la incertidumbre en la demanda y
los tiempos de entrega (variaciones de cronograma), asi como
fluctuaciones cambiarias que afectaran el precio de los
materiales.

6. Finalmente, se sugiere integrar el modelo propuesto en
sistemas de gestion empresarial (ERP, WMS o gestion de
proyectos), permitiendo automatizar las decisiones de compra,
mejorar la trazabilidad y asegurar la sincronizacion entre el
aprovisionamiento y la ejecucion.
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