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RESUMEN

Fatima Abygail Dragustinovis Lopez.

Candidato para obtener el grado de Maestria en Logistica y Cadena de Suministro.
Universidad Autéonoma de Nuevo Ledn.

Facultad de Ingenieria Mecanica y Eléctrica.

Titulo del estudio: CLASIFICACION DE COMPONENTES CRITICOS BASADOS EN TECNI-
CAS DE CLUSTERIZACION.

Numero de paginas: 73.

OBJETIVOS Y METODO DE ESTUDIO: Este trabajo habla de la clasificacién de
componentes de un caso de estudio de una empresa dedicada al giro automotriz,
cuya caracteristica es detectar cuales componentes son los més criticos, tomando en
cuenta sus variables mas importantes y caracteristicas similares, con la finalidad de
obtener una planeacion adecuada de los inventarios, para cuando existen demandas
fluctuantes.

El método de estudio usado para este caso fue, principalmente obtener nuestra
informacion mediante una base de datos generales, de donde obtuvimos informacién
de cada componente y adicional, se usan las técnicas de clusterizaciéon por medio de
herramientas como el machine learning, que son aprendizajes automaticos por medio
de computadora donde se desarrollan modelos y algoritmos para tomar decisiones
usando patrones especiales.

CONTRIBUCIONES Y CONCLUSIONES: La contribucién de esta investigacion favore-
ce a profesionales, investigadores y empresas o almacenes de cualquier giro industrial,
ya que les brindard una visién mas amplia para considerar variables diferentes a las
del precio y la demanda. Este método les permitird mejorar la planificacion y el

XII



RESUMEN X111

control de inventarios, evitando mermas y gastos innecesarios que puedan afectar la
cadena de suministro y la rentabilidad de las empresas.

Y como conclusion, los resultados muestran que los métodos de clustering
jerarquico y k-medias proporcionan una clasificacién mas precisa y detallada al con-
siderar variables adicionales, en comparacién con los métodos ABC y XYZ. El k-
medias es efectivo al optimizar la varianza dentro de cada clister y la distancia
entre ellos, y la eleccion del nimero adecuado de clusters es crucial. El clustering
jerarquico también ofrece una clasificacion significativa y uniforme, con una simili-
tud del 90 % con los clisters generados por k-medias, lo que refuerza la validez de
ambos métodos. En contraste, los métodos ABC y XYZ resultan menos precisos al
no considerar variables adicionales importantes.

Firma del asesor:

Dr. Leonardo Gabriel Hernandez Landa

Firma del co-asesor:
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CapriTULO 1

INTRODUCCION

Los inventarios son de gran importancia, ya que gracias a su disponibilidad, po-
demos cumplir con un plan de produccion o bien una orden de compra, que satisfara

a un cliente.

Sin embargo, el control de este conlleva un rol muy importante en el ambito
que sea. Considera un almacén de una empresa, la cantidad de inventario que puede
este llegar a soportar, puede variar con base a su modelo de planificacién y control

de inventarios.

Como por ejemplo, si los encargados del almacén empiezan a observar que la
cantidad de materiales que reciben, ya no caben en su localizacién, comentaran que
se esta pidiendo un exceso y no hay buena planificacion. Y, si el caso fuese contrario
a este, que cuando el materialista de la linea de produccion pida que se le surta un
componente y no le entreguen nada, diran que no hay y que es una mala planificacién

y control de inventario.

Con estos dos escenarios, las posibilidades de pérdidas monetarias son altas,
debido a que se resume en que no, se cuenta con una adecuada planificacién y control

de inventarios.

Por lo que esta practica, de tener un control sobre los inventarios, es nece-
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saria y primordial para las empresas. Algunas de las razones por las cudles no se
tienen control sobre los inventarios, es debido a que no existe una clasificacién de los

componentes que manejan.

Algunas de las razones que las empresas reconocen, por la cudl no clasifican
adecuadamente los inventarios son, debido a las altas fluctuaciones de clientes, los
nuevos productos que pueden introducirse, bajos niveles de servicio por proveedores

que surten, el tamano de lote y/o el costo de los componentes.

El control de los inventarios es una practica necesaria en todos los ambitos, por
dar un ejemplo, en nuestro hogar el saber cuanto tengo de alimentos para que me
cubra mi semana; hasta para un pequeno local que venda insumos, necesita saber
cuanto tiene de cada producto, para evitar que se le acabe y saber cuando pedir mas

para que siga vendiendo.

En las empresas grandes cuando hablamos de fabricantes de productos, ya sean
textiles, eléctricos, plasticos, o hasta automotrices, es comtun que ellos cuenten con
sistemas de control de inventarios debido a la gran cantidad de materias primas y
productos que reciben y fabrican para su venta. Sin embargo, existen problemas
para identificar la gran cantidad de componentes con los que trabajan, ya que son

extensos y no se tiene un buen control de inventario.

El control de inventarios segin a como lo especifica Douglas (2000), es una
forma de planificar y controlar los materiales y productos con la que una empresa
cuenta. Sin embargo, en ocasiones el no tener un control sobre los inventarios de un
almacén, puede llegar a perjudicar a la empresa y asi mismo al cliente. Segiin a como
lo describe Mora Garcia (2000) algunos aspectos negativos que puede llegar a tener
el mal control y gestion de inventarios es la pérdida de materiales por falta de flujo,
también puede generar la falta de material y esto causaria el incumplimiento con las
ordenes del cliente, lo cudl generaria perder al cliente y que busque otro proveedor
que pueda cumplir; y otro aspecto negativo de la falta de control de inventarios seria

el robo o extravio de mercancia dentro de la empresa, por mencionar algunos.
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Este trabajo tiene como objetivo principal, el demostrar como clasificar in-
ventarios e identificar cuando tenemos componentes criticos, para tomar decisiones

correctas en nuestras empresas.

Segun Ehrhardt y Brigham (2007) el inventario debe ser administrado eficien-

temente y sus dos objetivos fundamentales son:

1. Garantizar con producto o material disponible, la operatividad de la empresa.

2. Conservar los niveles necesarios que permitan minimizar los costos totales (de

pedido y de mantenimiento .

.Y porque es necesario tener un control de inventarios? Algunas de las conse-
cuencias que se pueden recalcar es que se evitarian las mermas, adicional el consumo
de almacenamiento innecesario, obsolescencias, re-trabajos, costos de fletes y costos

financieros por mencionar algunos.

1.1 DESCRIPCION DEL PROBLEMA

La cadena de suministro es el conjunto de todas aquellas actividades don-
de estan incorporados proveedores, transportistas, manufactureros, almacenes y el

cliente final, asf lo cita Gémez Hernandez (2022).

Las empresas manufactureras trabajan con base a ordenes de ventas para la
produccion de los ensambles. Es por eso que las empresas tienen establecidos sus
procesos de manufactura y en este se abordard el caso de una empresa que trabaja
bajo un sistema pull, o bien denominado en espanol como jalar, el cudl se adapta en

producir solo lo que se va a vender, asi lo cita Limén DelosSantos (2015).

Asi mismo, la produccién pull se esfuerza por eliminar la sobreproduccién y es
uno de los tres componentes principales de un sistema esbelto, asi como la produccion

de justo a tiempo. La forma de ejecutar dicho sistema, es a través de una tarjeta
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kanban, el cudl es colocado en un pizarréon donde después, logistica estara escaneando
para dar la senal a produccién del modelo y la cantidad que tendra que producir,

asi lo menciona Limén DelosSantos (2015).

Cuando es emitido un reajuste a la produccién por parte del cliente, se generan
fluctuaciones, ya sea por incrementos o reducciones de la demanda y es necesario rea-
lizar el ajuste a los planes de produccién de inmediato, para ver el impacto que puede
tener, tanto en productividad de personal, capacidad de produccién e inventarios de

materias primas,/ componentes y/o ensambles finales.

Estos cambios drasticos en los planes de produccion generan problemas a corto
plazo, por mencionar falta de componentes 6 exceso y/u obsolescencias de inventa-
rios. Esto no solo afecta localmente a la empresa, si no también, a toda la cadena
de suministro que esta integrada por otros proveedores, con los cuales se tienen que

negociar cambios, cancelar contratos, 6rdenes de compra y pagar penalizaciones.

Cuando tenemos un mercado volatil y las fluctuaciones existen de por me-
dio, trabajando bajo un sistema de produccion tipo pull, genera una gran pérdida

econdmica, si, no se mantienen planes eficientes de abastecimiento y compra.

El problema que se establece en este caso de estudio del giro automotriz, es
tan frecuente que, alrededor de un 30% a 35% de fluctuacién es lo que sucede
semanalmente con las 6rdenes del cliente, tanto como puede reducir también puede
incrementar, pero el mayor impacto que sobresale cuando sucede esto, es con las
reducciones, ya que genera una tension en toda la cadena de suministro cuya solucién

no es inmediata.

Es por eso que, el problema que se establece es identificar cudles son los com-
ponentes criticos de todos los ensambles finales que fabrica una empresa, para surtir
las érdenes de los clientes. Ya que, las materias primas y componentes que se usan,
no estan clasificados, o identificados para un mejor control y planificacién de inven-

tarios, cuando las demandas son fluctuantes frecuentemente.
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A continuacion se ejemplifica lo antes mencionado, el productor recibe un re-
querimiento por la cantidad de 50,000 piezas, ellos fabrican esta cantidad de ensam-
bles, una vez fabricadas lo embarcan hacia un centro de distribucién en el cual, es
descargado y almacenado hasta que el cliente final solicite esta cantidad. Al momen-
to de que el centro de distribucion reciba la orden del cliente por las 50,000 piezas,
ellos embarcan a cliente final y consecutivamente asi como embarcan, nuevamente

colocan una orden al productor para rellenar el inventario que acaban de vender.

Sin embargo, sucede que por alguna razén el cliente revisa su tendencia de
ventas y prefiere reducirle un 50 % a su cantidad inicial, ya que el mercado no esta

solicitando lo que su pronéstico le mostraba .

El cliente final le notifica al centro de distribucién que ya solamente va a
requerir 25,000 piezas, por lo que esto le generara al centro de distribucion reducir
la orden que ya le habia pedido al fabricante y como el fabricante ya se habia
preparado con materia prima y personal para producir las 50,000 piezas, al recibir
esta reduccion generara en su produccién y en almacenamiento cambios imprevistos,
que le afectaran de manera que se quede con inventario, y reduzca su plan de trabajo,
hasta que nuevamente le sea solicitada una orden para consumir lo que previamente

ya habia fabricado y en consecuencia reducir espacio.

Estos cambios en las o6rdenes finales, afectan los pedidos y las entregas de los
componentes y materias primas solicitadas, ya que, existen circunstancias como el
tamano de lote, el tiempo de vida de resinas que se caducan, e inclusive el lead
time, el cudl es el tiempo que transcurre desde que una orden es introducida hasta
el momento en el que el cliente desea recibir su pedido, ademas de esto también
afecta, el tiempo de transito que tarda cierto medio de transporte ya sea maritimo,
terrestre, aéreo o ferroviario. Por todas estas razones, dificilmente pueden reducirse

y/o cancelarse 6rdenes de componentes que vienen en transito.

Una vez que llegan a nuestro almacén, como no seran utilizados inmediatamente

debido a una reduccion en el plan de produccion, tendremos por consecuencia que
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la politica de inventario se excederd, debido a que ya no sera el mismo consumo
que se requeria para las 50,000 piezas; por lo tanto al realizar la clasificacién y
agrupamientos de aquellos componentes que son criticos contemplando variabilidad
en las demandas y variables como precio, tamano, lote, y modo de transportacién,
etc. podremos mejorar la planificacién y el control de inventarios, para reducir los

impactos econémicos que genera a la empresa estos cambios drasticos del mercado.

1.2 OBJETIVO

El objetivo de esta investigacion es identificar los componentes de los ensambles
finales que maneja una empresa, con el propdsito de clasificar y agrupar con base a
mayor criticidad, para mejorar la planificacién y el control de los inventarios con el

motivo de reducir costos logisticos de la operacién y el inventario.

1.3 HirPOTESIS

Si identificamos mediante técnicas de clasificacion y agrupamientos, compo-
nentes con diferentes variables y que demuestren si son criticos, podremos mejorar
la planeacién de materiales y asi mismo, tomar decisiones importantes que ayudaran

a la empresa a tener un mejor control y gestién de sus inventarios.

1.4 JUSTIFICACION

De acuerdo al objetivo senalado con anterioridad, de no tener una clasificacion
de los componentes dentro de una empresa, puede llegar a originar efectos negativos
segin lo ha mencionado Ruiz (2018), entre ellos se destacan los altos costos finan-

cieros y logisticos innecesarios, la obsolescencia de materiales, el sobre inventario, el
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bajo nivel de servicio, las elevadas pérdidas y danos de material.

Por lo que, una gestion inadecuada de inventarios no solo pone en riesgo la
estabilidad econémica de la empresa, si no que, también afecta la administracion y
el control de sus procesos. La falta de conocimiento e identificacion de las variables
independientes que pertenecen al circulo de cada uno de los componentes y/o mate-
riales de una empresa, conducen a pérdidas derivadas de una mala planificacién de

abastecimiento.

Es por eso que, el identificar y clasificar los componentes mas criticos, resulta
fundamental para mejorar el control sobre los inventarios, lo que contribuye a re-
ducir problemas como excedentes, faltantes de material y obsolescencias. Y ademas
de esto, permite a la empresa a ajustarse mejor a los cambios drasticos en los pla-
nes de produccion, actualizando las politicas de inventario y tomando decisiones

importantes basadas en variables identificadas.

1.5 METODOLOGIA PROPUESTA

De acuerdo al caso de estudio, se pretende desarrollar una clasificacién de
inventarios criticos en contraste a la técnica de clasificacién del ABC, con la cual sera
desarrollada y comparada mediante una técnica de programacion con un logaritmo,
que pueda demostrar los agrupamientos de los componentes, tomando en cuenta

diferentes variables.

La manera de ejecutar esto, es iniciando por el planteamiento del problema,
después se hace una revision de literatura, le continta con la seleccién de la herra-
mienta para ejecutar la investigacion, después se define las hipdtesis y variables, se

ejecuta mediante la experimentacién y por ultimo, se presentan los resultados.
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1.6 ESTRUCTURA DE LA TESIS

La siguiente tesis esta dividida de la siguiente manera.

El capitulo 1, empieza por la introduccion en la cual describimos el problema
del caso de estudio y lo integra el objetivo, la hipdtesis, la justificacién, la metodo-
logia propuesta y la estructura de la tesis. En el capitulo 2, se encuentra el marco
tedrico, donde se proporciona la base conceptual y tedrica sobre la cual se apoya la

investigacion.

Continuando con el capitulo 3, se encuentra la revision de literatura de la
metodologia, en donde se encuentra informacién de varias herramientas existentes y
de la metodologia que se usara para llevar acabo el caso de estudio y asegurar que
los resultados sean validos. Después, le sigue el capitulo 4 el cual es la aplicacion y
resultados de la metodologia y en ella puedes encontrar los resultados obtenidos de
la metodologia y por ultimo, en el capitulo 5 se encuentra la conclusién en donde

también se encontraran las contribuciones y el trabajo a futuro.

También contamos con el Apéndice, en la cual se describen las librerias utili-

zadas en la herramienta seleccionada, que fue por medio de programacién R.

Y ya por ultimo, también encontrards la parte de la bibliografia.
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Describiendo un poco el proceso de la cadena de suministro, Chopra y Meindl
(2008), la describen como todas aquellas partes involucradas de manera directa o
indirecta, en la satisfaccion de una solicitud de un cliente. La cadena de suministro
incluye no solamente al fabricante y al proveedor, sino también a los transportistas,
almacenistas, vendedores al detalle (o menudeo) e incluso a los mismos clientes, asi

como se muestra en la figura 2.1.

Con base a lo anterior, el primer eslabén es el de los inventarios, pero exis-
ten varias maneras de clasificarlas, de acuerdo a Nahmias (2007), los inventarios se

dividen en:
= Materias primas. Son los recursos necesarios para la produccién o procesamien-
to.

= Componentes. Pueden ser materias primas o subgrupos que se incluiran pos-

teriormente en un producto final.

» Trabajo en proceso, por sus siglas en inglés (WIP). Son los inventarios que se

encuentran en la planta esperando ser procesados.

= Articulos terminados. Son articulos que han terminado su proceso de produc-

cién y esperan ser embarcados.
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Mapa de la Cadena de Suministro
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FiGurA 2.1: La cadena de suministro

Ya habiendo mencionado las clasificaciones anteriores, este caso de estudio
se realiza dentro del sector automotriz, el principal objetivo es el de clasificar los
inventarios que maneja una empresa dedicada a este sector, con el fin de detectar

los componentes criticos y se pueda realizar una mejor planeacion de estos.

Los inventarios en una empresa de cualquier ambito industrial son los recursos
mas importantes, estos haran que toda la cadena de suministro se mueva, de lo
contrario si no tenemos inventario de materia prima y componentes, no sera posible
la produccion de las érdenes del cliente. Sin embargo, es necesario que estos estén
clasificados correctamente para tener las cantidades necesarias y solo las correctas

en tiempo y en forma, para evitar mermas u obsolescencias en una empresa.

A través de los anos, las cadenas de suministro han ido evolucionando, primero
empezaron por hacer la fabricacion de las piezas en talleres, después paso a ser la

produccién en masa y por ultimo y en la actualidad fue la produccién esbelta, la
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cudl es la mas conocida y la que la mayoria de las empresas manufactureras del giro

automotriz utilizan.

La produccion esbelta es conocida por haber emergido de la empresa japonesa
Toyota, la cudl se caracteriza por producir flexiblemente y en lotes pequenos, paros
de linea por operarios cuando se detecta un defecto, comunicacién con el personal,
trabajadores capacitados para realizar multitareas y habilidades, visién a largo plazo,

trabajo en equipo, una administracion visible, y tener una produccién mixta, segiin

lo cita Lépez Sanchez (2007).

Una cadena de suministro esbelta requiere mantener los inventarios controlados

para satisfacer la demanda del cliente.

Para eso se requiere clasificar los inventarios y de acuerdo a como Lopez Sanchez

(2007) cita, las clasifica en 5 condiciones:

1. Por el tipo de distribuciéon de la demanda, la cual puede ser estocdstica o

determinista.

2. Por el nimero de productos o componentes a controlar por la politica, uno o

varios productos.

3. Por el nimero de instalaciones de distribucién o suministro a controlar, es

decir, una sélo localizacién o varias en la cadena de suministro.

4. Por el tipo de producto que controla de acuerdo a una clasificacion ABC la

cual estda basada en la demanda uso délar o peso anual.

5. Por la frecuencia de revisién de los niveles de inventario en el tiempo, que

puede ser periddica o continua.

Por otro lado, Singh (2014) habla sobre la conducta del anélisis ratio, el méto-
do ABC y VED anélisis de los inventarios y menciona como el departamento de

compras, sugiere las mejores técnicas para la compania sobre tener un mejor control
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del inventario. El cudl, si se identifica y se ponen en rango los componentes dentro
del método ABC, los encargados de compras podrian negociar con proveedores el
precio, cantidad de pedido, y la forma de envio, para que satisfaga las necesidades

y la capacidad de los requerimientos que nuestros clientes nos demanden.

Las empresas manufactureras en la actualidad han ido cambiando debido al
dinamismo del mercado existente. Antes de que sucediera la pandemia del COVID-
19, los mercados se mantenian estables o existia dicha estabilidad, ya que el flujo
econémico de lo sociedad existia. Sin embargo, la pandemia trajo consigo algunos
aspectos negativos para el ambito manufacturero, ya que diversos factores como la
escasez de materias primas y componentes generd una reduccion, si no es que un

paro a varios sectores del mercado (M. et al., 2020).

Por mencionar en el mercado del giro automotriz hoy en dia, son de los mas
dinamicos a nivel global, esto debido a la falta de unidades disponibles para su venta
segtin lo mencionan, Ewing y P (2021). Aunado a que los precios ahora son més caros
de lo que normalmente estaban, la cadena de suministro de este sector incrementé
todos sus precios, ya que la pandemia retraso los tiempos de produccion de todos

los materiales con los que se fabrican los autos.

Recordemos que los vehiculos son bienes que se devalian sin embargo, siempre
tienen algo nuevo que ofrecer, ya que ano tras ano van cambiando y actualizandose
debido a las constantes tendencias, tecnologias, e innovaciones que existen en la

actualidad.

Considerando que este sector trabaja a gran escala y maneja muchos materiales
para fabricar un vehiculo, las empresas automotrices deben tener un control sobre
los inventarios de sus materias primas, para evitar sobre inventarios y pérdidas que

los lleven nuevamente a una crisis econdmica.

La actualidad, demanda a las empresas automotrices y a cualquier empresa en
particular, a cuidar su flujo econémico. Parte de este flujo econémico se encuentran

principalmente en los inventarios que maneja una empresa.
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Es por eso que las empresas necesitan manejar adecuadamente sus inventa-
rios de producto terminado y materia prima, siempre que se administre y controle

correctamente sus insumos.

Segun Pandya y Thakkar (2016), definen a la gestién de inventarios como
la practica de desarrollar y gestionar los niveles de inventario de materias primas,
productos en proceso y productos terminados, de manera que haya suministros ade-
cuados y minimice el costo de las existencias. El control de inventario no siempre
estd relacionado con el ahorro financiero de los inventarios, sino que también afecta
al ahorro de espacio, al ahorro de mano de obra, a la simplificacién y transparencia
del proceso, al aumento del flujo de produccion y a la mejora de la imagen de la

empresa.

Algunos de los modelos existentes segiin Pandya y Thakkar (2016) hacen re-
ferencia, a los modelos de andlisis ABC, XYZ, HML, VED, FSN, SDF, GOLF y
SOS. Y, si nos enfocamos en los de ABC y XYZ, son técnicas comunes de control
de inventario utilizadas para reducir los costos de inventario y mejorar la gestion de
existencias. El andlisis ABC clasifica los productos en categorias A, B y C segun la
frecuencia de uso y su valor, mientras que el analisis XYZ evalta las fluctuaciones
en la demanda o el consumo de los articulos y los clasifica en categorias X, Y y Z

segun la variabilidad de la demanda.

Por otro lado, el trabajo de Flores y Whybark (1987) mencionan que uno de
los métodos para controlar los inventarios es mediante el andlisis ABC, que define
a los articulos definidos como -A- ,los que deben de tener una revision mas cercana
que los articulos -C-, estos son los que no se les deberia de invertir mucho tiempo en

revisar, ya que son los menos requeridos.

Asf mismo, Flores y Whybark (1987) denominan este criterio el mas utilizado
para identificar inventarios, y el cudl dirige a reducir inventarios y mejorar en las
entregas programadas de los productos terminados. Adicional observaron que algu-

nos importantes criterios que no son necesariamente monetarios surgieron, como son
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los tiempos de transito, obsolescencias, disponibilidad, la sustitucién y la criticidad,

también son factores que afectan para clasificar de cierta manera un inventario.

Flores et al. (1992) extiende un poco su trabajo anterior a que, el método de
proceso analitico jerarquico, integra variedad de criterios para categorizar ciertos
articulos de inventarios. Ya que, si se consideran otras maneras de criterios, estos
influyen en la administracién de dichos inventarios. No necesariamente pueden ser
clasificados como A, B y C, si no que dependiendo del tipo del giro de la empresa
pueden categorizar a los componentes como -AA-, -AB- o -AC- o asi hasta -BA-,
-BB-, -BC-, -CA-, -CB- 0 -CC-, esto con la finalidad de determinar una importancia

para cada uno que sea establecido.

Paredes Rodriguez et al. (2019) realizan una investigacién en donde analizan
una propuesta de controlar los inventarios de un almacén de repuestos para identificar
los mas importantes y considerando varias variables. Ellos comentan que, dos de las
variables més importantes que se consideran para tomar en cuenta que politica deben
asignar para cada repuesto son, el costo y la criticidad de la pieza. Sin embargo, otras
variables como el tamano, la forma, y el impacto que puede tener cada repuesto,

pueden ser de vital importancia para definir una politica de inventario.

Otra investigacién por parte de, Balaji y Senthil Kumar (2014), hablan sobre
como la clasificacion ABC de inventario multicriterio, es esencial para toda industria.
Su investigacion esta basada en la industria del caucho dedicada a la fabricacién de
neumaticos y mencionan que el andlisis ABC, esta dividido por la clase A, la cudl
esta contribuida por la mayoria, en términos numéricos seria responsable del 70 %
al 80 % del valor total del inventario de los elementos. La clase B se la atribuye del
10% al 15% y a la clase C solo el 5% del valor total del inventario de los elementos.
Sin embargo, cuando se habla del multicriterio, las empresas usan varios criterios,
como el precio unitario, la tasa de demanda anual, la naturaleza critica, la escasez,

la durabilidad, etc.

El trabajo que Balaji y Senthil Kumar (2014) implementaron, habla del Proceso
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Jerdrquico Analitico (AHP), para estimar el valor del sistema de inventario, donde la

clasificacién se basa en la asignacién de contenedores de los elementos del inventario.

También, Altay Guvenir y Erel (1998), en su investigacién de inventarios mul-
ticriterios optan por usar un algoritmo genético al cudl le llaman GAMIC (Algoritmo
Genético para la Clasificacion Multicriterio de Inventario), su finalidad es optimizar
los parametros que representen un peso de criterio y que a final todos los criterios
den un mismo valor de importancia. Para lograr obtener los pesos de los criterios,
calculan las puntuaciones ponderadas de los elementos del inventario de manera si-
milar al enfoque con el AHP. Luego, los elementos con puntuaciones superiores al
valor de corte AB se clasifican como A, aquellos con valores entre AB y BC como

clase B, y los elementos restantes se clasifican como clase C.

Por otro lado, Lollia et al. (2017) proponen un enfoque de clasificacién de in-
ventario de multiples criterios (MCIC) basado en clasificadores supervisados, como
los son los arboles de decision y bosques aleatorios. Este método realiza una muestra
de articulos que ha sido previamente clasificada mediante la simulaciéon exhausti-
va de un sistema de control de inventario predefinido. Su objetivo principal es la

clasificaciéon en automético de todos los elementos.

Al igual que el investigador anterior, quién también uso los nuevos métodos no
supervisados por medio del machine learning, para mejorar los sistemas de clasifi-
cacion de inventarios de diferentes puntos de vista es, Zowid et al. (2019), quiénes
proponen usar el modelo de mezcla gaussiana (GMM), el cudl es un algoritmo uti-
lizado en estadistica y aprendizaje automatico para, representar distribuciones de
probabilidad que consisten en la combinacién de varias distribuciones gaussianas in-
dividuales. Cada componente en el modelo, se asocia con una mezcla de pesos que

determinan la contribucién relativa de cada componente a la distribucién final.

Este modelo es utilizado para realizar tareas de clasificacion y agrupamiento
de datos. Es por eso que este modelo tiene como primer lugar, el clasificar los SKUs

(stock keeping unit) por sus siglas en inglés, el cudl en espanol significa el nimero
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de referencia tinico de un producto, sin procesos subjetivos y como segundo objetivo
garantizar un costo total de inventario competitivo junto con un nivel de servicio
maximo. Los resultados con este modelo fueron prometedores y de cardcter compe-

titivo a comparacién de otros ya existentes, asi lo declararon en su investigacion.

Se ha podido observar que varios de los autores anteriores usan modelos au-
tomatizados, y los més tradicionales como la clasificacion ABC de inventarios en
diferentes ambitos industriales, por eso mismo, es que el trabajo realizado por Mills-
tein et al. (2014) hablan de un proceso de optimizacién para determinar al azar
grupos de inventario dependiendo del servicio y la familia a la que pertenece. Ya
que, a diferencia de los modelos antes mencionados por otros autores, este mejora
el enfoque de agrupamiento de inventario ABC al ofrecer soluciones integradas, au-
tomatizadas y optimizadas mediante el equilibrio entre el costo de inventario y la
ganancia y asigna éptimamente el presupuesto de inventario a cada unidad de refe-
rencia (SKU). Aparte de que la herramienta propuesta, puede ayudar a los gerentes
de las empresas a decidir, qué unidades de referencia serian mejor mantener fuera

del inventario.

Complementando un poco la parte de la justificacion de este trabajo, se espera
resolver o mitigar los aspectos negativos que conlleva el sobre inventario de piezas
que no se mueven o que, al contrario, se mueven mucho. Muchas empresas no estan
actualizadas a los nuevos tiempos y por eso, es que siguen considerado politicas de

inventario con solo contemplar el aspecto monetario.

Sin embargo, esto va mas alla de solo ver una variable. También lo citan Pa-
redes Rodriguez et al. (2019), que las politicas deben de designarse con base a la
necesidad y la criticidad de la pieza; en muchas ocasiones no tenemos informacién
que asegure que las piezas van a durar por mucho tiempo o al contrario, que vayan a
ser sustituidas por otras. También, no se tienen claros los tiempos de vida de uso y
adicional los precios y costos de cada pieza, ano tras ano estaran cambiando debido

a la inflacion que los materiales puedan tener y asi mismo, por la calidad que puedan
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ofrecer.

Una vez ya hablado de las caracteristicas que son importantes a considerarse
para la clasificacién de los inventarios, hablemos un poco de los modelos que usan

los investigadores, profesionales y practicos en materia.

Asi lo cita Prasad (1994), en su investigacién sobre los modelos y sistemas de
clasificacién de inventarios. Los modelos existentes, mejoran la rentabilidad de las
empresas y organizaciones; ademads les ayuda a que se mantengan y sigan funcionando
en el ambiente econdmico. Sin embargo, hace énfasis en que los gerentes de las
empresas tienden por usar viejos y bésicos métodos de clasificacién de inventarios, el
cual contrae aspectos negativos como son los altos costos de retener mucho inventario

y largos tiempo de entrega.

Pues bien, menciona que dependiendo de la cantidad de componentes en anali-
zar, ya sea uno o multiples, es necesario escoger el método apropiado para clasificar
los inventarios, ya sean por sus caracteristicas como el ambiente de la planeacion y
produccion del producto y/o del mercado, los clientes y/o proveedores, son los mas
considerados. Los més comunes, son el de la cantidad econémica de pedido, también
conocido en inglés como EOQ y/o la planeacién de materiales MRP, por sus siglas

también en inglés.

Siguiendo con la clasificacion del inventario y los nuevos métodos que ayudan
a las empresas a considerar diferentes variables para clasificar inventarios, Babai et
al. (2014) mencionan que la mayoria de las companias que tienen una larga cantidad
de ntimeros de parte y componentes, utilizan la clasificacion ABC pero, que normal-
mente no funciona del todo cuando se administran demasiados niimeros de parte, ya

que, no hay un control adecuado.

Ellos hacen referencia a otros autores y mencionan, que cuando se trata de una
clasificacion de inventario para una pieza en particular, se toman en cuenta valores
como la demanda y el volumen de esta misma. Ellos consideran que varios métodos

muy eficientes en la actualidad como lo es el modelo de R, ayudan a desarrollar una
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clasificacién interesante y original, el cudl trata de maximizar los niveles de servicio
y minimizar los costos de inventario. El modelo R, considera variables diferentes y

tiene por resultado una optimizacion lineal.

La gestion adecuada de inventarios es un aspecto crucial para asegurar el fun-
cionamiento eficiente de la cadena de suministro en el sector automotriz y cual sea
el giro industrial. Los inventarios representan los recursos mas valiosos para las em-
presas, ya que son los componentes esenciales para satisfacer las demandas de los

clientes y mantener la produccién en marcha.

Una mala gestion de inventarios puede llevar a costos innecesarios, mermas y
problemas en la cadena de suministro. Se ha identificado la necesidad de clasificar
los inventarios con el objetivo de detectar los componentes criticos y mejorar la
planificacién. La clasificacién de inventarios se ha abordado a través de diversos
métodos, desde los tradicionales como la clasificaciéon ABC, hasta enfoques més

avanzados basados en algoritmos genéticos y aprendizajes automaéticos.

El andlisis ABC ha sido una de las técnicas mas comunes utilizadas para cla-
sificar los inventarios segiin su importancia y valor en la cadena de suministro. Sin
embargo, debido a la complejidad y el dinamismo del mercado actual, varios inves-
tigadores han propuesto enfoques mas sofisticados que toman en cuenta multiples
criterios como la demanda, el costo, la criticidad, la durabilidad y la disponibilidad

de los componentes.

El uso de modelos automatizados y algoritmos de aprendizaje automatico, han
demostrado ser efectivos para optimizar la clasificacién de inventarios y ayudar a
las empresas a tomar decisiones mas informadas y precisas. Estos modelos permiten
identificar patrones y tendencias en los datos, lo que facilita la identificacion de los

componentes mas criticos y la asignacion adecuada del presupuesto de inventario.

En conclusion, el estudio y la implementacion de técnicas avanzadas de cla-
sificacién de inventarios pueden brindar una ventaja competitiva a las empresas,

permitiéndoles enfrentar los desafios del mercado actual de manera mas efectiva y
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asegurando una produccion eficiente y rentable.



CAPITULO 3

REVISION DE LITERATURA DE LA

METODOLOGIA

El clister es una técnica de clasificacién que sirve para poder detectar y descri-
bir subgrupos de sujetos o variables homogéneas en funcién de los valores observa-
dos dentro de un conjunto aparentemente heterogéneo, asi lo citan Vild Banos et al.
(2014), en su articulo. Ellas describen que en el proceso de aplicacién de esta técnica,
el investigador debe tomar una serie de decisiones. Primero, se debe seleccionar las
variables relevantes para identificar los grupos; como segundo paso, debe de esta-
blecer las medidas de similitud para controlar las medidas de proximidad entre las
unidades y, como tercero, debe fijar qué procedimiento o método de agrupacion se

utilizara para configurar los conglomerados.

Con base en esto anterior, es que en esta seccién, se propone una metodologia
basada en el uso de clisters, para desarrollar una clasificaciéon robusta que permita
manejar las variables de mayor interés para el experto. Esta metodologia con base
al caso de estudio se denomina « Clasificacién de inventarios basada en andlisis de

clusters » .

Para llevar a cabo este proceso, se recomienda que el experto tenga un dominio

y conocimiento profundo de las variables relacionadas con el inventario. En primer

20
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lugar, se debe realizar un analisis de la informacién preliminar para determinar la
poblacién de datos y si es necesario, segin la naturaleza de la poblaciéon establecer
una muestra representativa. Esto implica determinar el tamano de muestra adecuado

y utilizar técnicas de muestreo técnico.

Tomando como referencia lo anterior, la poblacion usada corresponde a todos
los ntimeros de parte que se manejan en la empresa donde se estd llevando acabo
el caso de estudio, estos niimeros de parte estan en una base de datos conformada
por el nimero de parte, su descripcion, la unidad de medida, el precio, el tamano
de lote, por mencionar algunas; en total son 156 nimeros de parte que son usados
para diferentes ensambles finales. Sin embargo, el 15% de su totalidad no fueron
usados, ya que, una de sus caracteristicas no permitia que la técnica funcionara
adecuadamente. La caracteristica que genera inconformidad es la unidad de medida.
La mayor parte de los componentes tenian la unidad de medida en piezas, pero las
descartadas tenian la unidad de medida en kilogramos, gramos, o metros; por lo
tanto, para la muestra solo se tomaron en cuenta los componentes cuya unidad de

medida era en piezas.

Una vez obtenida la muestra, se procede a la preparacién de la informacién y
se aplican las técnicas de agrupamiento propuestas en la metodologia. Finalmente,
se lleva a cabo la validacion y se realiza una comparacién con otras metodologias

conocidas, para evaluar la clasificacion obtenida.

A continuacién, se presenta de manera detallada la parte metodoldgica.

3.1 DISENO DE LA INVESTIGACION

Dentro de este apartado, podemos definir la poblacién de estudio, como todos
aquellos nimeros de parte que pertenecen a las listas de materiales de ensambles
finales especificos, en un proceso de manufactura de partes automotrices, o bien de

cualquier otro proceso cuyo interés sea el estudio.
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Y por otro lado, tenemos la muestra que consiste en los datos historicos de anos
recientes, en relacion con el nivel de inventario y rotacién de los niimeros de parte,
en el proceso de manufactura que se esta analizando. Se consideran unicamente las
listas de componentes que se manufacturan actualmente, excluyendo aquellas que ya

no se fabrican.

Como técnicas de muestreo, se puede definir a la técnica de muestreo estratifi-
cado, donde se seleccionan intencionalmente las listas de componentes actuales para

su analisis.

Y en el tamano de la muestra, sera igual al nimero total de componentes rele-
vantes, dado que la metodologia propuesta requiere analizar todos los componentes

que pertenecen a las listas seleccionadas y los datos histéricos.

3.2 ANALISIS DE INFORMACION PRELIMINAR

El andlisis de informacién preliminar es un proceso esencial en cualquier inves-
tigacién o proyecto que requiera el examen de datos y fuentes relevantes. Proporciona
una visién general de los datos disponibles y establece las bases para una investiga-
cién mas detallada y exhaustiva. En esta seccion, se exploran los fundamentos del

analisis de informacién preliminar, su importancia y cémo se lleva a cabo.

En primer lugar, el andlisis de informacion preliminar se realiza con el objetivo
de identificar y evaluar la calidad de los datos disponibles antes de emprender un es-
tudio mas profundo. Permite a los investigadores obtener una comprensién inicial de
los datos, su alcance, su fiabilidad y sus posibles limitaciones. Al realizar un analisis
preliminar, se pueden identificar lagunas en la informacién o areas que requieren una

investigacion més exhaustiva.

El analisis de informacién preliminar implica varias etapas, como la recopi-

lacién de datos relevantes, la organizacion y la revisién inicial. Durante esta fase,
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se pueden utilizar diversas herramientas y técnicas para examinar la informacion,
como graficos, tablas, estadisticas descriptivas y técnicas de visualizacién de datos.
Esto nos permitira identificar patrones, tendencias y relaciones iniciales entre las
variables, lo que puede ayudar a definir areas clave de interés y establecer hipotesis

iniciales.

Es importante destacar que el analisis de informacién preliminar, no preten-
de llegar a conclusiones definitivas o tomar decisiones basadas tinicamente en esta
fase inicial. Su objetivo principal es, proporcionar una base sélida para el analisis
posterior y la interpretacion adecuada de los datos. El andlisis preliminar ayuda a
los investigadores a plantear preguntas relevantes, desarrollar hipétesis mas sélidas

y disenar estrategias de investigacion mas efectivas.

Esta etapa es crucial. Podremos comprender inicialmente los datos disponibles
y establecer las bases para algo mas detallado. Ademds, identificaremos patrones,
tendencias y lagunas en la informacion, lo que ayuda a definir dreas clave de interés

y desarrollar estrategias mas efectivas.

En el analisis preliminar de la metodologia se realizan los siguientes pasos:

1. Importacién y limpieza de datos. Estos se obtienen de la fuente, en este
caso, un archivo de Excel generado por el sistema ERP de la empresa. Estos
datos se importan en el lenguaje de programacién R, donde se llevara a cabo
el andlisis. La importacién y limpieza de los datos son necesarias para ase-
gurar la calidad de los mismos y eliminar cualquier informacién innecesaria o

inconsistente.

2. Analisis de datos exploratorio. Se realiza un analisis de datos exploratorio
para, examinar las variables de la tabla de la base de datos que sean relevan-
tes para el analisis. Aquellas variables que no aporten informacion relevante,
se descartan. Este analisis permite obtener una comprensién inicial del com-

portamiento de los datos y calcular medidas de tendencia para la informacién
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relevante.

3. Seleccion de variables criticas. Una vez realizado el analisis de datos
exploratorio, se seleccionan las variables de interés. En primer lugar, se eligen
aquellas variables que son relevantes para la clasificacion ABC. Posteriormente,
se seleccionan las variables necesarias para la técnica de clasificacién propuesta
en esta investigacion, con el objetivo de realizar comparativas entre las técnicas

tradicionales y las propuestas.

4. Analisis de correlacion. Realiza un analisis de correlacion entre las variables
seleccionadas para identificar posibles relaciones y dependencias entre ellas.
Esto te ayudara a comprender mejor cémo se relacionan los diferentes compo-

nentes y como pueden influir en la clasificaciéon y agrupacion de los inventarios.

3.3 TECNICAS DE ANALISIS Y CLASIFICACION

COMUNES EN INVENTARIOS

En esta parte, pasamos a lo que son el andlisis de datos y gestién de inventario
mediante las técnicas mas utilizadas. Las siguientes dos que se describiran aqui, son
valiosas para organizar y priorizar los elementos en funcién a su importancia. Y, es
por eso que en esta seccion se exploran las técnicas de clasificaciéon ABC y XYZ, para
obtener el resultado de optimizar y gestionar los inventarios y se lleguen a tomar

buenas decisiones .

Tanto la clasificacion ABC como la clasificacién XYZ, son métodos de andlisis
efectivos para tomar decisiones informadas sobre la gestiéon de inventario, la asigna-
cion de recursos y la optimizacién de costos. Estas técnicas permiten a las empresas
identificar y priorizar los elementos mas criticos o aquellos que requieren una mayor
atencién y control, lo que puede resultar en una mejora significativa en la eficiencia

operativa y la rentabilidad.
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3.3.1 CrLAsIFIcACION ABC.

La clasificacion ABC es una técnica ampliamente utilizada para clasificar los
articulos en funcion de su importancia o valor, segin lo describen Pandya y Thakkar
(2016). Considerando la informacién y la metodologia propuesta, se aplica el método

ABC de la siguiente manera:

= Seleccionar las variables relevantes para el andlisis ABC y construir una tabla

que contenga esta informacion para cada articulo.

= Establecer factores y porcentajes de clasificacion para el analisis ABC. Estos
factores pueden estar relacionados con el valor de los articulos, la demanda o

cualquier otra métrica relevante que se guste tomar en cuenta.

= Establecer los intervalos correspondientes en las categorias ABC, donde se
identificard el valor minimo y méaximo de cada categoria. Estos intervalos se

calcularan con base a los factores y porcentajes establecidos previamente.

= Asignar el puntaje de clasificacion a cada articulo, utilizando los resultados de
los factores de ponderacion y teniendo en cuenta la categoria ABC a la que
pertenece el articulo. Este puntaje puede ser utilizado posteriormente para la

toma de decisiones relacionadas con la gestion de inventarios.

3.3.2 CLASIFICACION XYZ

Asi mismo Pandya y Thakkar (2016), mencionan que otra técnica para clasificar
articulos en funcién de su frecuencia de demanda 6 rotacion es, la clasificacion XYZ.

Los pasos segun este método serian:

= Analizar el historico de la demanda de los articulos y calcular la frecuencia de

rotacion o demanda para cada uno.
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= Establecer los criterios de clasificacion XYZ basados en la frecuencia de deman-
da. Por ejemplo, se puede utilizar una clasificaciéon basada en la distribucion
porcentual de la frecuencia de demanda (por ejemplo, los articulos de alta de-
manda pueden ser clasificados como ”X”, los de demanda media como "Y”, y

los de baja demanda como ”Z").

= Asignar la clasificacién XYZ correspondiente a cada articulo segun los criterios

establecidos.

3.4 METODO DE CLASIFICACION DE INVENTARIOS

BASADO EN ANALISIS DE CLUSTERS

El método de clasificacion de inventarios propuesto, se basa en el uso de técnicas
de clustering de machine learning. Este método busca agrupar los componentes de
ensambles finales con base a caracteristicas similares, como la demanda, el valor, la
criticidad, entre otros factores relevantes. El procedimiento propuesto para el método

de reclasificacion de inventarios es el siguiente:

Definir las variables de interés. Tras completar el analisis de la informacion
e identificar las variables de interés basadas en datos histéricos y/o relevantes para
el analista, se procede a definir la tabla inicial para evaluar la relevancia de dichas
variables. Algunos ejemplos de variables consideradas pueden ser la demanda, el

precio, el costo, la estabilidad, la criticidad, entre otros.

Obtener la importancia de las variables. Esto se genera al aplicar el
algoritmo de random forest a los datos: su finalidad es obtener el nivel de importancia
de las variables y con esto, se seleccionan las variables de interés, segiin el valor sean

los mas altos.

Un Bosque Aleatorio utiliza arboles h;(X, ©;) como aprendices base. Para los

datos de entrenamiento D = (z,y), ..., (z,y), donde x = (z1,...,x,)" denota los p
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predictores e y; denota la respuesta, y una realizacion particular 6; de ©;, el arbol
ajustado se denota como h;(z,6;, D). Asi lo cita Cutler et al. (2012) y también

mencionan el siguiente algoritmo del random forest.

Algorithm 1 Bosques Aleatorios

Require: Datos de entrenamiento D = {(z1,v1),...,(xn,yn)}, donde z; =
(Ti1y oy Tip)T

1: for j =1 hasta J do

2: Tomar una muestra bootstrap D; de tamano N de D.

3: Utilizar la muestra bootstrap D; como datos de entrenamiento y ajustar un
arbol utilizando particionamiento binario recursivo:

4: a. Comenzar con todas las observaciones en un solo nodo.

5: b. Repetir los siguientes pasos de forma recursiva para cada nodo no divi-
dido hasta que se cumpla el criterio de parada:

6: i. Seleccionar m predictores al azar de los p predictores disponibles.

7: ii. Encontrar la mejor divisién binaria entre todas las divisiones posi-
bles en los m predictores del paso (i).

8: iii. Dividir el nodo en dos nodos descendientes utilizando la division
del paso (ii).

9: Para hacer una prediccién en un nuevo punto x:

10:  Para regresion:

ne f@) =T k)

12:  Para clasificacion:

13: f(x) = arg méx, ijl I(h(z) =y)

14: donde h;(z) es la prediccién de la variable de respuesta en x utilizando el j-ésimo

arbol.

Para la obtencién de la importancia de las variables usando el coeficiente de
Gini, se puede especificar que, en cada nodo de rama del proceso de construccion del
arbol, se seleccionan aleatoriamente varios subconjuntos de todas las caracteristicas

para obtener el mejor método de segmentacion del subconjunto de caracteristicas
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mediante el cdlculo de la pureza, (por ejemplo, ganancia de informacién, tasa de
ganancia de informacién y coeficiente de Gini). El ”bosque”se refleja en el crecimiento
completo de cada arbol sin poda, y el nimero de arboles afecta al valor de decisién

final. Asf lo cita Tang et al. (2020) en su investigacion.

Por ende, el proceso de construccién de un arbol de decisiéon mediante la par-
ticion de variables continuas, utilizando el coeficiente de Gini, va a dividir los nodos

y construir el arbol de manera recursiva, de esta forma se explica a continuacion:

= Kl calculo del punto de particién S; para las variables continuas a; y a; + 1 es

la siguiente:

a; + Qg1

Esta formula toma el valor de a; y el valor adyacente a; + 1, y calcula el punto
medio entre ellos para obtener el punto de particién ;. Este proceso se repite
para todas las muestras y se obtiene un total de N — 1 puntos de particion

para discretizar las caracteristicas continuas.

» La férmula representa el calculo del coeficiente de Gini para una particién P,
donde K es el nimero de categorias y P; es la probabilidad de ocurrencia de

la categoria 1.
K
Gini =1-Y P(i)’ (3.1)
i=1

K
Gini(P)=1-)_ P(i)’
i=1
Para mejorar la coherencia y reducir la dispersion en ciertas variables
que podrian afectar el desempeno de los algoritmos de clustering, se aplicard una

técnica de suavizacion de datos mediante el uso de la funcion logaritmo, cuando sea
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necesario. Esta suavizacion ayudara a manejar la dispersién excesiva en las variables,

promoviendo asi un mejor rendimiento de los algoritmos de clustering.

La funcién logaritmica tiene la propiedad de comprimir los valores, lo que
significa que los valores mas grandes se reducen mas que los valores més pequenos.
Esto puede ser util para reducir la escala de los datos y estabilizar la varianza cuando

se encuentran datos con una dispersion excesiva.

La aplicacion de la funcién logaritmica a los datos se define mateméticamente

CcOo1mao:

y = logy(x)

Donde:
- x es el valor original de los datos.
- y es el valor transformado después de aplicar el logaritmo.

- b es la base del logaritmo.

El logaritmo puede tener diferentes bases, como base 10 (logaritmo decimal) o
base e (logaritmo natural). Si no se especifica la base, se asumird que es el logaritmo

natural (base e).

Es importante tener en cuenta que la aplicacion de la funcién logaritmica puede
alterar la interpretacién de los datos y es necesario considerar el contexto y los

objetivos del analisis antes de aplicar esta transformacion.

Aplicacion de algoritmos de clustering, se evalian paralelamente el al-
goritmo de clustering k-medias denominado en inglés, como k-means y el clustering
jerarquico, el proposito de estos es agrupar los componentes en clisters o grupos con

base a sus caracteristicas similares.

K-Means es un método de aprendizaje no supervisado simple que resuelve el

problema de agrupamiento. El procedimiento busca clasificar un conjunto de datos
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dado en un nimero predefinido de clusters (k clisters). La idea principal es encontrar
k centroides, uno para cada cluster, de tal manera que los datos se agrupen de manera
optima. Para ello, los centroides se colocan inicialmente de forma estratégica en el

espacio de datos para maximizar la distancia entre ellos.

Luego, cada punto de datos se asigna al centroide més cercano y se crea un
clister provisional. Después, se recalculan los nuevos centroides para cada cluster
basados en la media de los puntos que lo componen. Este proceso de asignacién y
actualizacién de centroides se repite hasta que los centroides convergen y los clisters

ya no cambian.

El objetivo del algoritmo es minimizar una funciéon de error, en este caso, la
suma de las distancias al cuadrado entre los puntos y los centroides de sus clisters

respectivos.

En resumen, k-means busca agrupar los datos en k clisters, de manera que
los puntos dentro de cada clister sean similares entre si y que los clusters estén
bien separados unos de otros. El proceso iterativo de asignacién y actualizacién de

centroides busca lograr una particion éptima de los datos.

La férmula del algoritmo k-means se representa de la siguiente manera:

k
argminz ZHLE — i?
c,eC

=1 x€c;

La féormula describe el objetivo del algoritmo k-means, que es encontrar una
particién de los datos en k clisters que minimice la suma de las distancias al cuadrado
entre cada punto de datos y el centro de su cluster. La notacion argmsin indica que

estamos buscando los clisters (¢i) que minimizan esta suma.

Cada variable tiene el siguiente significado:

» ci: Es un clister (grupo de puntos) dentro del conjunto de todos los clisters

C.
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k: Es el numero total de clisters en los que se dividiran los datos.

x: Es un punto de datos que se estd agrupando.

= u; : Es el centroide o punto medio del cluster ci.

» ||z — * : Es la distancia al cuadrado entre el punto x y el centroide y; del

cluster al que pertenece.

El algoritmo esta compuesto por los siguientes pasos:

1. Coloca k puntos en el espacio representado por los objetos que estan siendo

agrupados. Estos puntos representan los centroides iniciales de los grupos.

2. Asigna cada objeto al grupo que tiene el centroide més cercano.

3. Cuando todos los objetos hayan sido asignados, recalcula las posiciones de los

k centroides.

4. Repite el paso 2 y 3 hasta que los centroides ya no se muevan.

Algorithm 2 Algoritmo de k-medias

1:

2:

3:

Input:Conjunto de datos X, nimero de clusters k

Output:Conjunto de centroides C

Inicializacién: Colocar k centroides iniciales aleatorios en el espacio represen-
tado por los objetos en X

repeat Los centroides ya no se muevan

Asignacion: Asignar cada objeto en X al grupo con el centroide mas cer-
cano
Recalculo: Recalcular la posicién de cada centroide como el centroide de los

objetos asignados a ese grupo =0

Clustering jerarquico construye un arbol (generalmente binario) sobre los

datos. Las hojas son elementos de datos individuales, mientras que la raiz es un solo
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cliuster que contiene todos los datos. Entre la raiz y las hojas se encuentran clusters
intermedios, que contienen subconjuntos de los datos. La idea principal del clustering
jerarquico es formar -clusters de clusters- ascendiendo para construir un arbol. Los
dos clusters que estan mas cercanos, se agrupan. Este proceso se repite hasta que

todos los puntos pertenecen a un clister construido jerarquicamente.

La estructura final del clister jerarquico se llama dendrograma, la cudl es
simplemente un arbol que muestra qué clusters se aglomeraron en cada paso. Asi lo

cita Adams (2009) en su investigacién.

Algorithm 3

Clustering Jerarquico Aglomerativo

1: Input: Vectores de datos {z,}Y_,, distancia entre grupos D(G,G")

2: A<« > El conjunto activo comienza vacio.
3: for n < 1to N do > Bucle sobre los datos.
4: A+~ AU{z,} > Agregar cada dato como su propio cluster.

5: T < A > Almacenar el arbol como una secuencia de fusiones. En la practica, se
utilizan punteros.

6: while |A| > 1 do > Bucle hasta que el conjunto activo solo tenga un elemento.

7 1, Ghy «+— argming, gyea.ci 26, D(G1, G2) > Elegir el par en A con la mejor
distancia.

8: A+ (A\{G )\ {G5} > Eliminar cada uno del conjunto activo.

9: A+~ AU{GLUG,} > Agregar la unién al conjunto activo.

10: T+ TU{GLUG,} > Agregar la unién al arbol.

11: Return: Arbol T. =0

Métricas de evaluacion de los clisters, coeficiente de Silhouette. Uno
de los indicadores de evaluacion es el coeficiente de Silhouette, también denomi-
nado de Silueta (SC), que evalda el clister en funcién de la medida de la distancia
promedio, entre un punto de datos y otros puntos de datos dentro del mismo claster

(cohesitn) y la distancia promedio entre diferentes clisters (separacién). La ventaja



CAPITULO 3. REVISION DE LITERATURA DE LA METODOLOGIA 33

del coeficiente de Silhouette es que depende tinicamente de la particion del conjunto
de datos y no del algoritmo de agrupamiento en si. Su féormula se representa de la

siguiente manera:

b(x) — a(x)
max*{a(x),b(z)}

s(z) : El valor del coeficiente de Silhouette para un punto de datos x. Mide qué

s(z) =

tan bien esta agrupado el punto x dentro de su clister comparado con otros clisters.

a(x) : la distancia promedio entre el punto x y todos los otros puntos en el
mismo clister. Representa la cohesién del clister. Es decir, que tan cerca estan los

puntos dentro del cluster de .

b(x) : La distancia promedio entre el punto z y todos los puntos en el clister
mas cercano al que x no pertenece. Representa la separacion entre clusters. Es decir,

que tan lejos esta x del clister mas cercano que no es su propio clister.

max{a(z),b(z)}: el mdximo valor entre la distancia promedio dentro del clister
a(z) y la distancia promedio al clister méas cercano b(x). Se usa para normalizar el

valor del coeficiente de Silhouette.

Donde el valor de s(x) puede variar entre -1 y 1. —

» -1 = mal agrupamiento
= () = indiferente

= 1 = bueno
El coeficiente de Silhouette para todo el agrupamiento es :
1
SNt

s SC : El coeficiente de Silhouette para todo el agrupamiento, es una medida
global que evalia la calidad del agrupamiento en funciéon del promedio del

coeficiente de Silhouette de todos los puntos en el conjunto de datos.
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= N : el nimero total de puntos de datos en el conjunto de datos, es el tamano

del conjunto de datos.

= SV s(z;) - La suma de los coeficientes de Silhouette individuales s(Xi) para

cada punto de datos zi en el conjunto de datos. Cada s(X47) mide la calidad

del agrupamiento del punto de datos xi.

» s(X1i) : El coeficiente de Silhouette para el punto de datos Xi mide qué tan bien
estd agrupado el punto Xi dentro de su clister comparado con otros clisters,

utilizando la féormula mencionada anteriormente.

Estos dos conceptos: la cohesion intra-cluster y la separacién inter-cluster son
fundamentales en la evaluacion de algoritmos de clustering, ya que se utilizan para
medir la calidad de la agrupacion resultante. Estas métricas proporcionan informa-
cién sobre cémo se agrupan los datos dentro de los clisters y como se separan entre

si.

La cohesién intra-clister se refiere a la similitud o proximidad de los puntos
de datos dentro de un mismo cluster. Mide qué tan bien los elementos dentro de
un claster se agrupan entre si y qué tan similares son. Mientras que por otro lado,
la separacion inter-cluster se refiere a la distancia o la diferencia entre los clisters.
Mide qué tan bien los clisters estan separados unos de otros y qué tan distintos
son entre si. Una alta separacion inter-clister implica que los clisters son diferentes
y estdn bien definidos, lo que significa que los puntos de datos de un cluster estan

alejados de los puntos de datos de otros clisters.

Por lo tanto, para calcular el coeficiente de Silhouette, se compara la distancia
promedio entre un punto y los demds puntos en su propio clister (cohesién intra-
cluster) con la distancia promedio entre el punto y los puntos en el clister maés
cercano (separacion inter-cluster). El resultado de su valor, cuando es cercano a 1
indica que, el punto estd bien clasificado en su clister y estd alejado de los puntos

en otros clusters. Pero, si por otro lado, el valor es cercano a -1 indica que el punto
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puede haber sido asignado incorrectamente a su clister y estaria mas cerca de los

puntos en otro cluster.

Asignar la clasificacion de inventarios a cada grupo formado segin su

importancia, criticidad o cualquier criterio definido.

3.4.1 TECNICA DE COMPARACION DE LOS METODOS

La técnica de comparacion de los métodos consiste, en evaluar y comparar el
desempeno de los métodos ABC, XYZ y el método propuesto en términos de sus
resultados y su capacidad para cumplir con los objetivos establecidos. Algunos pasos

que se pueden incluir en esta técnica son los siguientes:

= Definir los criterios de evaluacién, como la eficiencia en la clasificacion, la preci-
sion en la identificacion de componentes criticos, la capacidad para minimizar

los costos totales, entre otros aspectos relevantes.

= Aplicar los métodos ABC, XYZ y el método propuesto a un conjunto de datos
de prueba.

= Comparar los resultados obtenidos por cada método en términos de los criterios

definidos, identificando fortalezas y debilidades de cada enfoque.

= Realizar un analisis estadistico para determinar la importancia de las diferen-

cias entre los métodos en cuanto a su desempeno.

= Presentar las conclusiones y recomendaciones basadas en la comparacion de
los métodos, destacando las ventajas y desventajas de cada uno y su idoneidad

para cumplir con los objetivos establecidos en la investigacion.

Y de esta manera se da por concluido este capitulo de la metodologia. A con-
tinuacion, sigue la parte de los resultados de la metodologia, donde se describen que

hallazgos obtuvimos por medio de nuestra metodologia propuesta.



CAPITULO 4

APLICACION Y RESULTADOS DE LA

METODOLOGIA

En este capitulo, se exponen los resultados obtenidos a partir de la metodologia
ya antes mencionada. Con este enfoque, se busca abordar los desafios asociados con
la gestion de inventarios y la optimizacién de la cadena de suministro en un entorno

altamente dindmico y competitivo.

En el capitulo anterior, discutimos la importancia de una adecuada clasificacion
de inventarios en la industria automotriz y cémo es que puede influir en la eficiencia
operativa, la reduccién de costos y la mejora del nivel de servicio al cliente. También,
se reconoce que las empresas enfrentan retos significativos debido a diferentes factores
externos que no se pronostican y que no se piensen que van a ocurrir, lo que destaca

atin mas, la necesidad de una gestion efectiva en los inventarios.

Nuestra metodologia se basa en el uso de técnicas avanzadas de aprendizaje
automatico y analisis de datos, usando técnicas ya conocidas como la clasificacién
ABC, la XYZ y la de multicriterio, en donde se emplea una herramienta no super-
visada para identificar patrones y agrupar los componentes de manera automaética,
permitiendo una clasificacion eficiente y sin sesgos predefinidos. Ademads, comple-

mentamos este enfoque con el uso de arboles de decisiones, con el que nos permitié

36
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identificar las variables criticas que influyen en la clasificacion de los componentes.

En este capitulo, se comparten los resultados de la aplicacion de esta metodo-
logia. Se presentan las categorias identificadas por la herramienta no supervisada y
la relevancia de cada grupo en el contexto de la cadena de suministro. Asi mismo, se
explicaran los hallazgos derivados del andlisis de variables criticas mediante arboles
de decisiones, lo que nos brindé una comprensiéon méas profunda de los factores que

afectan la clasificacion de inventarios.

Los resultados obtenidos en esta seccion estardn divididos en tres puntos dife-

rentes, los cudles son:
1. Prueba de la metodologia contra una base de datos con clasificacion.
2. Aplicacién de la metodologia al caso practico.
3. Comparativa de resultados de la metodologia contra ABC y XYZ.

Los resultados obtenidos tienen como objetivo proporcionar una base sélida
para la toma de decisiones en la gestién de inventarios y la planificacién de la ca-
dena de suministro. Los datos y conclusiones presentados en este capitulo seran
fundamentales para el desarrollo de estrategias eficaces que permitan a la empresa
optimizar sus recursos, reducir costos y garantizar una respuesta agil y efectiva ante

las demandas del mercado.

En resumen, este capitulo de resultados representa un paso significativo hacia
una gestion mas inteligente y eficiente de los inventarios en la industria automotriz.
Los avances tecnologicos y las técnicas de analisis de datos aplicados, han brindado
nuevas perspectivas y soluciones para enfrentar los desafios que conlleva la clasifica-
cién de componentes, en un mercado altamente cambiante y competitivo. A través
de estos resultados, esperamos contribuir al desarrollo sostenible y exitoso de la em-
presa, asegurando su posicion en el sector y la satisfaccion de las necesidades de sus

clientes.
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4.1 COMPROBACION DE EFICIENCIA DEL MODELO

CON BASES DE DATOS EXISTENTES

Para la ejecuciéon de nuestro modelo, era necesario usar una base de datos cuya
informacion fuera de uso piblico y no tan extenso, con el fin de comprobar que
nuestro modelo funcionara y se obtuvieran los resultados esperados. Para eso se usé
una base de datos que estaba incluida dentro del programa, con el que se trabajé
para la ejecucién de nuestra base de datos. El programa usado fue el -R project- el
cudl es un software con un entorno y lenguaje de programacién y el cudl tiene un

enfoque al andlisis estadistico.

La base de datos que este software incluye dentro de sus paquetes lleva el
nombre de -iris-, este archivo muestra informacion de las especies que esta flor tiene
y asi como esta, existen otras bases de datos que son faciles de usar para ejemplificar

ciertos modelos y verificar con ellos que los resultados sean exitosos.

A continuacién, se describe un poco mas el proceso que se llevé a cabo para la

realizacién de este modelo con la base de datos iris.

4.1.0.1 COMPARACION CON BASE DE DATOS IRIS

Se utilizo una base de datos donde se observa informacion de las diferentes
especies de iris que existen y en él se tenia las dimensiones de tamano (largo y
ancho) por sus sépalos y pétalos. Considerando que esta base de datos mostraba
muy poca informacién a comparacion de la base de datos a experimentar, se pudo
observar que la metodologia utilizada, brinda el mismo resultado de clasificar de

mejor forma las especies de iris considerando diferentes variables al mismo tiempo.

Por lo tanto, aqui se presentan los resultados del experimento aplicado a la

base de datos “iris”. Este famoso conjunto de datos de iris (también conocido como
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conjunto de datos de Fisher o Anderson) proporciona las medidas en centimetros de
las variables longitud y ancho del sépalo, y longitud y ancho del pétalo, respectiva-
mente, para 50 flores de cada una de las 3 especies de iris. Las especies son iris setosa,
versicolor y virginica. Esta base de datos esta incluida en el paquete base de R. La
base de datos contiene cuatro variables independientes, y una variable dependiente

que corresponde a la clasificacion de las especies.

A continuacion, se muestra en la siguiente tabla 4.1 el encabezado de la base

de datos “iris” para visualizar sus primeras filas:

TABLA 4.1: Base de datos iris

Sepal.Largo Sepal.Ancho Petal.Largo Petal.Ancho Especie

5.1 3.5 1.4 0.2 setosa
4.9 3.0 1.4 0.2 setosa
4.7 3.2 1.3 0.2 setosa
4.6 3.1 1.5 0.2 setosa
5.0 3.6 1.4 0.2 setosa
5.4 3.9 1.7 0.4 setosa

4.1.0.2 OBTENCION DE LA IMPORTANCIA DE LAS VARIABLES CON EL

COEFICIENTE DE GINI

Para tener un contexto de que es el coeficiente de Gini, segiin a como lo describe
Daniya et al. (2020), son medidas que se pueden utilizar para medir condiciones de
desigualdad, distribucién uniforme, distribucién de probabilidad discreta y se pueden
aplicar a los arboles de clasificacién y regresién para, clasificar los puntos de decisién

para el conjunto de datos dado y regla de division aplicada que mejora el rendimiento
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de los arboles; del cual da un resultado de un arbol éptimo.

En otras palabras mientras tenga un valor mas alto el coeficiente de Gini, indica
una mayor desigualdad, mientras que un valor mas bajo indica una distribucion mas

equitativa.

Una vez que tenemos nuestra base de datos de iris, usaremos el coeficiente de
Gini, el cudl se aplicard una vez que ya hayamos considerado todas las variables que
creemos que son relevantes para nosotros. Por eso mismo, al momento de ser aplicado
a las variables que nosotros consideramos de gran importancia, se hace referencia a
las que, cuyo valor son mayor. Tomando en cuenta estas variables con mayor valor se
ejecuta el modelo para, que brinde un resultado preciso con base en lo que se busca

obtener.

Para determinar el orden jerarquico de las variables en la generaciéon de los
clusters, se aplico el algoritmo de random forest y se calculé el coeficiente de Gini

para obtener la importancia de cada variable como se muestra en la tabla 4.3.

TABLA 4.3: Niveles de importancia de las variables en términos de calidad de claster

segun el coeficiente de Gini

Importancia
Petal.Largo 45.46807
Petal. Ancho 40.32552
Sepal.Largo 38.33385

Sepal. Ancho 24.32587

Para mostrar el efecto de la importancia de las variables y seleccionar las mejo-
res para el clister, se comparan graficamente las dos variables con mayor importancia
(figura 4.1) contra las dos variables con menor importancia (figura 4.2) segun la ta-

bla anterior (4.3). Esto permite observar la separaciéon adecuada de las especies para
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generar un mejor cluster.

Clasificacion de las especies de Iris basado en dos variables
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Ficura 4.1: Clasificacién de las especies de iris basado en las dos variables con

mayor importancia
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Ficura 4.2: Clasificacién de las especies de iris basado en las dos variables con

menor importancia
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Con esta visualizacién, se puede apreciar claramente cémo las dos variables
mas importantes muestran una mejor separacién de las especies, lo que sugiere, que

son mas relevantes para la creacion de clisters precisos en el conjunto de datos “iris”.

Al ser datos con escalas muy parecidas determinamos con la exploracién, que
no es necesario aplicar la suavizacién con la funcion logaritmica y realizar los clisters

de manera directa.

Ahora aplicamos el algoritmo de clistering jerarquico usando las dos variables
mas importantes que nos arrojo el coeficiente de Gini y obtenemos el siguiente valor

de Gini.

## [1] 0.6573949

En la siguiente figura 4.3, se puede observar la calidad de la clasificacion del
clister obtenido, tomando en cuenta las variables con mayor importancia basado en

su largo y ancho del pétalo.

Clustering basado en Longitud y amplitud del petalo

Amplitud del petalo

Longitud del petalo
These two components explain 8.9 % of the point variability.

FicurA 4.3: Cluster obtenido basado en longitud y amplitud del pétalo.
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Finalmente, comparamos la clasificacién real contra la clasificacién del método
propuesto, mediante la matriz de confusion, asi como se muestra en la siguiente tabla

4.4, que describe las especies de iris.

TABLA 4.4: Resultado de la matriz de confusién con especies de iris.

setosa versicolor virginica

20 0 0
0 45 1
0 3 49

Como podemos observar en la matriz de confusién, el método para esta base
de datos fue tan efectivo que se acercé al 94 % de precisién de clasificacién con este
método explorado, detectando las variables importantes y clasificando a ciegas con

la base de datos.

En la especie setosa no hubo errores al clasificar esta especie. Todas las muestras
de setosa fueron correctamente identificadas (50/50). Para la especie versicolor 1
muestra fue incorrectamente clasificada como virginica (1 error) y para la especie
virginica 5 muestras fueron incorrectamente clasificadas como versicolor (5 errores).
Estos errores pueden deberse a la similitud entre las caracteristicas de estas especies,
lo que sugiere que se podria explorar un ajuste fino del modelo o el uso de métodos

adicionales para mejorar la discriminacion entre estas clases.”

Este tipo de descripcién proporciona un analisis equilibrado que destaca tanto

los logros del modelo como las dreas donde podria mejorar.
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4.2 IMPLEMENTACION CON EL METODO DE

CLASIFICACION DE INVENTARIOS CON CLUSTERING.

En este apartado, se detalla la implementacion practica del método de clasi-
ficacién de inventarios mediante técnicas de clustering. Se describe el proceso paso
a paso, desde la recopilacién de datos y la preparacion de la informacion, hasta la

aplicacion de algoritmos de clustering para la clasificacién de inventarios.

El enfoque se apoya en la identificacién de patrones, relaciones y similitudes
entre los componentes del inventario, permitiendo una agrupacién eficaz y sin ses-
gos predefinidos. Este método no solo propone una clasificacién robusta, sino que
también destaca la relevancia de variables clave en el proceso de toma de decisiones

para la optimizacion de la cadena de suministro.

El presente apartado proporcionara una vision detallada de la implementacion
del método, abordando las etapas criticas del proceso y destacando la importancia de
esta metodologia, en la gestion estratégica de inventarios. Los resultados obtenidos
muestran el potencial de esta técnica para transformar la gestion de inventarios,
permitiendo una mejor asignaciéon de recursos y una planificacion mas eficiente para

satisfacer las demandas del mercado en constante evolucidn.

4.2.1 LIMPIEZA Y SELECCION INICIAL DE LOS DATOS

En esta seccién del documento se presentan los resultados del experimento
aplicado a la base de datos “clustering” ver tabla 4.5. La cudl corresponde a los
datos obtenidos del caso practico de la empresa y proporciona informacién como
el namero de parte, su descripcion, cantidad de inventario actual, precio, el tiempo
de transito, el tamano de lote, cantidad de piezas por uso de ensamble, unidad de

medida, costo, la media, su coeficiente de variacion, la estabilidad y la rotacion, para
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la cantidad de 156 niimeros de componentes usados en varios ensambles finales de

una empresa.

TABLA 4.5: Base de datos clustering

PARTNO DSC INVACT
PECIO QTYASSE MEDIA
LT LOTSIZE QTY BOX

UNIDAD MEDIDA COSTO ESTAB
COEFVAR ROTACION

Existe gran variabilidad de componentes que son utilizados y algunos de estos
rondan en materiales de aluminio, plasticos, anillos, motores, rotores, terminales,

ete.
Brevemente aqui definimos cada una de las variables utilizadas en esta base de
datos:
= PRTNO: es la identificaciéon del componente con un niimero de parte.
= DSC: es la descripciéon o nombre del componente.
s “INV ACT”: es la cantidad actual con la que se cuenta con inventario.
= PRECIO: es el valor por pieza de dicho componente.

» LT: es el "lead time~o también conocido como el tiempo en transito que tarda

cada componente en recibirse en el lugar destino.

= LOTSIZE: es el tamano del lote descrito por cada nimero de parte.

QTYBOX: es la cantidad que tiene cada caja por componente.
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QTYASSY: es la cantidad que se ensambla en el producto terminado.

= UNIDAD DE MEDIDA: es la unidad de medida. si son pieza, kilogramos,

gramos, etc.
s COSTO: es el total de precio por el inventario.

= MEDIA: es la suma de un conjunto de nimeros divididos por la cantidad de

nimeros que forman el conjunto.

s COEFVAR: es la variaciéon ambicionada de un conjunto de datos respecto de

su media.
= ESTAB: la estabilidad respecto a un periodo de tiempo.

= ROTACION: es la cantidad de veces que este va a cambiar.

Cabe recalcar que para la limpieza de datos, de la informacion previamente
descrita, no se utilizaron en su totalidad los componentes o bien nimeros de parte,
debido a que no todos proporcionaban informacién de uso, o su variable de unidad
de medida no era en piezas. Por lo tanto, se optd por usar solo los ntimeros de parte
que si mantenian informacién respecto a un periodo especifico y cuya unidad de

medida fueran todas piezas y no kilogramos o gramos.

A continuacién se muestra un ejemplo de la base de datos “clustering” en la
tabla 4.6, para observar el encabezado con su respectiva descripcion. También se
puede ver que en las filas, el resultado de ciertas variables es similar, esto se debe a
que estos componentes se ensamblan en un mismo producto terminado y pertenecen

a un mismo cluster.
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TABLA 4.6: Base de datos "CLUSTERING™

DSC Costo Media Lot.Size CoefVar LT.Coef

RETAINER  108336.746 246368 4500 0.14841 0.151692
ORING 18142.02156 246368 18000 0.14841 0.151692
CAP  24504.3185 246368 45000 0.14841 0.151692
SPRING 28681.52625 246368 12500 0.14841 0.151692
PLATE 64952.622 246368 15000 0.14841 0.151692

4.2.2 DETERMINACION DE LAS VARIABLES CON MEJOR

DESEMPENO PARA CLUSTERING.

Ya que tenemos la base de datos con todas las variables, se toma la decision de
usar las que a criterio propio sean las mas relevantes. Sin embargo, para identificar
que variables van a funcionar mejor con nuestra metodologia, se opta por aplicar el
algoritmo de random forest y de esta manera también se calcula el coeficiente de

Gini para obtener la importancia de cada variable.

De esta manera entre mayor sea el valor de las variables seleccionadas, se
consideraran mas influyentes en el modelo de random forest, para hacer prediccio-
nes. Estas variables contribuyen mas a la reduccién del error o la impureza en las
predicciones del modelo; para determinar el orden jerarquico de las variables en la

generacion de los clasters.

En la tabla 4.7 se puede observar la calidad de las variables més importantes

segtn el coeficiente de GINI del random forest. Con base a la metodologia propuesta
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y nuestra base de datos llamada clustering, se usaron las tres variables de rotacion,
critico y costoinv. Esto se debe a que estas tres variables son las que mayor valor
tienen y son las adecuadas para usar a nuestra metodologia, esto fue posible obtenerlo

ya que se aplico el coeficiente de Gini.

De esta manera con las tres variables de rotacién, critico y costoinv esperamos
que los resultados que arroje nuestra base de datos, sean precisos y certeros, a que

si otras variables hubieran sido utilizadas.

TABLA 4.7: Variables importantes aplicando el coeficiente de GINI de random forest.

Variable Coeficiente Gini

rotacion  23.83125
critico 21.76606
Costolnv  21.59665
Media 18.75183
LotSize  18.73616
coef 18.4732

4.2.3 OBTENCION DE CATEGORIAS MEDIANTE CLUSTERING

La siguiente seccién pretende abordar la importancia de los agrupamientos de
la base de datos de donde se realiz6 este caso practico. Al igual que esta empresa y
en términos generales, para cualquier empresa del rubro que sea, es sencillo la toma
de decisiones y el andlisis de ciertos datos, cuando estan agrupados en diferentes

categorias.

En este apartado se podra observar los resultados obtenidos de las categorias
mediantes los agrupamientos de los componentes de la base de datos, tomando en

cuenta diferentes variables.
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Tomemos en cuenta que nuestra base de datos tenia aproximadamente trece
variables que eran de nuestro interés, asi como previamente se mencionaron y de las
cuales solo se usaran 3 con base a su mayor valor de acuerdo al coeficiente de Gini, a
comparacion del total de las 6 variables cuyo interés predominaba. También haremos
un pequeno analisis de las diferencias que se obtuvieron y la manera en como esto

pudiera impactar a la empresa.

Y, por ultimo, hablaremos de la funcion logaritmica, su finalidad, su funcion y

el beneficio que esta atrae al usarla en esta experimentacion.

4.2.3.1 ESTABILIZACION DE LA VARIACION DE LAS VARIABLES

Recapitulando el trabajo que hasta el momento se ha realizado, recordemos
que inicialmente se comenzd por definir las variables de interés de la base de datos;
una vez ya definidas, se uso la técnica de random forest para ver la calidad de las
variables, con la cudl se le aplicé el coeficiente de Gini para identificar cudles eran

las mas importantes.

Después se continud con correr nuestro programa y se crea visualmente la rela-
cion de la lista de nuestros componentes en un histograma, donde podemos observar
el total de los niimeros de parte haciendo una comparacion del acumulado y su costo
de inventario, con la cual podemos observar que existe una variabilidad muy grande

y podemos ver que esta figura 4.4 estd asimétrica.

En la siguiente figura 4.4 podemos observar nuestro histograma sin funcion
logaritmo, y podemos ver que muchos componentes que se define como acumulado

cuentan con un costo de inventario bajo y que muy pocos cuentan con un costo alto.

Esto quiere decir, que de acuerdo a las variables importantes y a nuestra pro-
gramacion, existen mas de 75 nimeros de parte cuyo costo de inventario es muy bajo

y muy pocos con un costo muy alto. Ya, si esta informacion la enfocamos mas en
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Histograma de costo de inventario por componentes
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FIGURA 4.4: Histograma de costo de inventario por componentes sin funcién lo-

garitmica.

términos para la empresa. Si la empresa desea identificar o agrupar sus inventarios
con base a los costos de cada componente, tendrd mas de 75 nimeros de parte que
debera considerar como un solo grupo, ya que, su costo es muy bajo y si agrupa
en otra clasificacién los componentes mas caros, solo 3 de estos, seran considerados

criticos debido a su alto valor en costo.

Para esto, la empresa estara enfrentando problemas con respecto a su forma
de planear los componentes, si considera estas agrupaciones. Ya que, si lo vemos en
relacion a costo de inventario y definen una politica alta para los componentes con
bajo costo, a la larga podran tener problemas de sobre inventario si llegasen a tener

fluctuaciones de clientes.
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Si esto sucede y la empresa recibe reducciones, todos estos componentes agru-
pados generaran la acumulacién de componentes de bajo costo y por consecuencia,
podran llegar a tener perdidas monetarias debido a la falta de movimiento del mate-
rial y sin ventas a la empresa, le generard mermas, sobre inventario y falta de espacio

en el almacén, que puedan terminar en materiales danados.

Por lo tanto, para evitar este tipo de problemas es que se recomienda aplicar
a nuestra técnica, la funcion logaritmica, cuya finalidad es mejorar la coherencia y

reducir la dispersién de nuestra evaluacién, asi como se puede observar en la figura

4.5.

De esta manera es que pasamos a la parte de estabilizar la variabilidad de las
variables. La funcién logaritmo como ya lo expliqué, tiene el proposito de normalizar
los datos, reducir el sesgo de las variabilidades, transformar los resultados a una
forma mas simétrica e identifica los patrones de una forma mas clara. A continuacién

te describo lo que significa cada uno de estas finalidades.

Para la parte de normalizar los datos significa que, cuando existen diferentes
escalas o distribuciones sesgadas, esta funcién ayuda a garantizar que todas las

variables, contribuyan de manera maés equitativa al proceso del clustering.

También la reduccion del sesgo en valores grandes, quiere decir que cuando
obtenemos o presenciamos valores extremadamente grandes que puedan dominar en
el andlisis del clustering, el uso de logaritmos puede reducir su impacto. En otros
términos, es que estos valores grandes los escala hacia abajo, de forma que queden

mas simétricos.

Para la parte de la simetria, cuando algoritmos de clustering asumen una dis-
tribucion normal o simétrica en los datos, podemos concluir que el resultado o fun-

cionamiento sera optimo.

Y por ultimo, la identificacién de patrones, esto quiere decir que en algunos

casos al tomar logaritmos de ciertas variables, puede revelar relaciones mas simples o
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lineales entre las variables y esto facilita la identificacién de patrones o agrupamientos

mas claros mediante técnicas de clustering.

Por lo tanto para evitar este tipo de problemas es que se recomienda aplicar
a nuestra técnica, la funciéon logaritmica; esta ayudara a mejorar la coherencia y
reducir la dispersion de nuestra evaluacién, asi como se puede observar en la figura

4.5

Histograma de costo de inventario por componentes
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FicuraA 4.5: Histograma de costo de inventario por componentes con funcién lo-

garitmica

En esta figura, se puede observar como al aplicar la funcién logaritmo a nuestros
componentes, el costo de inventario se puede observar que es méas variado, ya que
existe cierta simetria en los acumulados de los costos por componentes y de esta
forma, ya redujo el sesgo de los valores y se normalizan un poco mas, ya que es més

equitativo el proceso del clustering.
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Al momento de observar una informacién mas simétrica y la empresa toma en
cuenta estos valores, existe mayor probabilidad que la toma de decisiones cambie, a
diferencia de como se explicé al principio, cuando no se habia aplicado la funcién

logaritmo.

Se reconoce que con la funcién logaritmo los costos de inventarios de todos los
componentes se estabilizan mas y es mas adecuado la agrupacion de los componentes
dependiendo su costo. Lo cudl si la empresa usa esta nueva informacion y considera
definir una politica de inventario de sus componentes con base a su costo, debe tomar

en cuenta esta informacién, para que pueda agrupar correctamente los componentes.

Si existiesen fluctuaciones y agrupan politicas de inventario con base a los
grupos de componentes como lo vimos anteriormente, serd mucho mas equitativo
realizar los ajustes de 6rdenes de compra hacia los proveedores, esto con la finalidad
de reducir la politica de inventario de la empresa (siendo este el caso cuando existen

reducciones del cliente).

Ya que,como se verd un incremento en costo, las barras incrementaran, pero
si reducimos/eliminamos las 6rdenes de compra de nuestro proveedor, poco a poco
el inventario también ira reduciendo, debido a que se consumira lo que ya se tiene
en almacén fisico. De esta manera, podemos controlar la cantidad de inventario,
la cantidad de dinero y las fluctuaciones que podamos tener por parte de nuestros

clientes.

4.2.3.2 APLICACION DEL METODO DE CLUSTERING JERARQUICO

Para comenzar con este apartado, damos una pequena introduccion de lo que
es el clustering jerarquico. La cudl es una técnica de agrupamiento que se utiliza en

analisis de datos y el aprendizaje automatico.

Este método de agrupamientos tiene como funcion, agrupar elementos similares
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en clisters o grupos con base en la proximidad o similitud entre ellos. Al identifi-
car patrones y estructuras inherentes en los datos, se facilita la comprension de la
informacion que contienen los datos y adicional a esto, nos sirve para reducir la com-
plejidad de gran cantidad de informacién de datos, al agrupar elementos similares y

lo representan de una manera visual.

Esta herramienta visual que representa el método jerarquico se le denomina
dendrograma y muestra la estructura jerarquica de agrupamientos, donde los ele-
mentos individuales se encuentran en la parte inferior y los clisters mas grandes y
similares se van formando a medida que ascendemos en el grafico. Las ramas del
dendrograma representan los enlaces entre los elementos o clisters, y la altura de

estas ramas indica la distancia o similitud en la cual se unen.

Aqui en la siguiente figura (4.6), podemos observar el dendrograma obtenido
con respecto a nuestro método aplicado con la base de datos en experimentacion y
podemos observar que la cantidad de agrupamientos que genera ronda entre los 3

grupos de componentes cuyas similitudes existen entre ellos.
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F1GURA 4.6: Dendrograma final después del tratamiento de los datos

Ya que pudimos observar el drbol del dendrograma, en la siguiente figura (4.7) ,
podemos observar los 4 clisters visualmente detallados y los que nos sugiere nuestra
base de datos con respecto al método aplicado. Si la empresa toma en cuenta lo que
nuestra técnica arroja, es recomendable que de todos los componentes que maneja,
los divida en 4 grupos para realizar su correcta planificacion y administraciéon con

base en el costo del inventario.

La division de los 4 grupos, los divide de acuerdo a similitudes que los com-
ponentes comparten y el cual nuestro método considera los mas importantes, para
que se tomen decisiones correctas con base a lo que la empresa buscaria cuidar con

el costo, tamano de lote y administracién en su planificacién.
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Clustering basado en costo vs rotacion

Rotacion

Costo de inventario
These two components explain 100 % of the point variability.

F1GURA 4.7: Clisters adquiridos considerando costo vs rotacion

4.2.3.3 APLICACION DEL METODO DE CLUSTERING JERARQUICO

Por otro lado se encuentra el método de las k-medias o también llamado en
inglés k-means el cual es un método de aprendizaje no supervisado simple que re-
suelve el problema de agrupamiento. El procedimiento busca clasificar un conjunto
de datos dado en un ntimero predefinido de clisters (k clisters). La idea principal es
encontrar k centroides, uno para cada clister, de tal manera que los datos se agru-
pen de manera optima. Para ello, los centroides se colocan inicialmente de forma

estratégica en el espacio de datos para maximizar la distancia entre ellos.

En otras palabras, el algoritmo de las k medias intenta minimizar la varianza

dentro de cada clister y maximizar la distancia entre clusters.

Para determinar el tamano 6ptimo del clister, la figura (4.8), muestra la rela-
cién entre el nimero de clasters y el indicador de la calidad de los cluster WCSS.
Con base a la referencia de la figura, podemos observar en donde predomina mas el
codo que es de 2 clusters donde obtendriamos mayor calidad en la separacién, sin
embargo igualaremos a 4 clisters asi como se mostraba con el clustering jerarquico

con 4 clusters.
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FI1GURA 4.8: Cluster de k-medias

En la figura 4.9 se puede observar los clisters, asi como anteriormente lo
velamos con el dendrograma, pero ahora es con la informacion del método K-medias.
Al igual que el dendrograma, el método de las k-medias es posible apreciar 4 gru-
pos con similitudes entre si y cuya finalidad es obtener la cantidad apropiada para
dividir y separar los componentes, para generar politicas de inventario apropiadas y

una mejor planificacion; para cumplir con ciertos niveles y KPIs de la empresa.

Clustering basado en costo vs rotacion (kmeans)

Rotacién

Costo de Inventario
These two components explain 100 % of the point variability.

F1GURA 4.9: Cluster de k-medias basado en costo vs rotacién



CAPITULO 4. APLICACION Y RESULTADOS DE LA METODOLOGIA 58

4.2.4 COMPARATIVA ENTRE METODOS

Para finalizar esta seccion se comparan los métodos tradicionales de clasifica-
cién de inventarios, el método ABC y el XYZ, contra los grupos generados con la

metodologia propuesta.

Para mostrar la diferencia entre la generacion de grupos del método propuesto,
demostramos una clasificacién donde se seleccionan 3 variables de interés diferentes
para el gerente de almacén las cuales son: precio, rotaciéon y tamano de lote minimo

por pedido.

La tabla 4.8 muestra la clasificacién con los distintos métodos usados, puede
observarse mucha precision del método propuesto con la clasificacién de los métodos
ABC y XYZ, sin embargo, la diferencia radica en que los métodos de clustering
jerarquico y k-medias consideran variables importantes adicionales a diferencia de
los métodos ABC y XYZ, los cuales son de mucho valor reclasificar para el gerente
del almacén que no es posible considerar con ABC o XYZ. Entonces no se pierde

calidad, si no que se gana precision en la consideracion de las variables de interés.

TABLA 4.8: Tabla comparativa de métodos clustering

Consecutivo | Numero de parte | ABC | XYZ | K-medias | Jerarquico
138 MX084663-0120 1 1 1 1
156 MX082159-0030 1 1 1 1
155 MX082158-0060 1 1 1 1
154 MX082152-0070 1 1 1 1
131 MX082130-0020 1 1 1 1
133 MX084663-0130 1 1 1 1
134 MX084632-5080 1 1 1 1
132 6655071-S 1 1 1 1




CAPITULO 4. APLICACION Y RESULTADOS DE LA METODOLOGIA

59

TABLA 4.8: (Contintia)

Consecutivo | Numero de parte | ABC | XYZ | K-medias | Jerarquico
147 MX082154-0150 1 1 1 1
139 MX082154-0130 1 1 1 1
145 MX084632-5100 1 1 1 1
146 MX082151-0110 1 1 1 1
150 MX192365-6060 1 2 1 1
128 MX082115-0030 1 2 1 1
149 8891002 1 2 1 1
142 MX082158-0080 1 2 1 1
148 MX084641-5090 1 2 1 1
143 MX084638-5110 1 2 1 1
136 MX082174-0020 1 2 1 1
137 MX192365-1700 1 2 1 1
140 MX082152-0100 1 2 1 1
141 MX082143-0050 1 2 1 1
135 TN136250-1344 1 2 3 1
130 MX084669-0410 1 2 3 1
129 8890976 1 3 3 3
153 MX082153-0060 1 3 3 3
151 3X060139 1 3 3 3
152 MX082159-0040 1 3 3 3
127 8891049 1 3 3 3
144 8890999 1 3 3 3
121 TNO084622-5270 2 2 1 1
111 MX084613-5190 2 2 1 1
125 TN082115-0020 2 2 1 1
115 MX082154-0140 2 2 1 1
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TABLA 4.8: (Contintia)

Consecutivo | Numero de parte | ABC | XYZ | K-medias | Jerdarquico

118 MX014380-1140 2 4 1 1
116 MX082152-0090 2 4 3 3
110 MX084641-5070 2 4 3 3

Para mostrar un poco la distribuciéon entre las clasificaciones tradicionales y
las propuestas, se puede observar para el método ABC la figura 4.10, se muestra

desproporcionado con respecto a los grupos generados.
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F1iGurA 4.10: Distribucién de los grupos generados con el método ABC

El método XYZ muestra también una clasificacién muy desproporcionada en
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la figura 4.11.
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FicurA 4.11: Distribucién de los grupos generados con el método XYZ

Cuando observamos los clisters con el tratamiento de datos sugerido tanto el
método jerdrquico (figura 4.12) como el método de k-medias (figura 4.13) son un
poco mas uniformes en la distribucién. Evitando grandes grupos o muy pequetios

que no se puedan analizar o aglomerar correctamente los datos.
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FiGurA 4.12: Distribucién de los grupos generados con el método de clustering

jerarquico
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FiGUuRrA 4.13: Distribucion de los grupos generados con el método clustering de k-

medias

Para finalizar, la coincidencia en la calidad de los clusters del método del
clustering jerarquico contra el método de cluster con k-medias arroja una similitud
del 90 % entre ellos, mientras que la similitud con el método de ABC y XYZ es del
50 %, esto se debe a que los 1ltimos, no consideran las variables de interés adicionales

e importantes para la persona que toma las decisiones.



CAPITULO 5

CONCLUSIONES

El analisis ABC clasifica los inventarios segin su importancia y valor, permi-
tiendo una mejor gestion de los articulos mas relevantes. Por otro lado, el anélisis
XY7Z considera las fluctuaciones en la demanda, clasificando los articulos en funcién

de su variabilidad.

Estos modelos se han aplicado en diversos contextos, sea el giro industrial que
sea, y son utilizados para reducir costos de almacenamiento sin comprometer al
cliente. En la industria automotriz, se han utilizado para clasificar y gestionar los

inventarios de componentes y ensambles finales que almacenan estas empresas.

Los resultados obtenidos revelaron que tanto el clustering jerarquico como el
de k-medias, ofrecen una clasificacién mas precisa y detallada al considerar variables

adicionales importantes para la toma de decisiones, en comparacion con los métodos

ABC vy el XYZ.

El método de k-medias demostro ser efectivo al agrupar los datos en clusters
Optimos, al minimizar la varianza dentro de cada clister y maximizar la distancia
entre ellos. Se observo que la eleccién del nimero adecuado de cliusters es crucial

para obtener una separacion éptima de los datos.

Por otro lado, el clustering jerarquico también mostro resultados prometedores

64
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al proporcionar una clasificacién uniforme y significativa de los datos. La similitud
del 90 % entre los clusters generados por el clustering jerdrquico y k-medias refuerza

la validez y consistencia de ambos métodos.

En contraste, los métodos tradicionales ABC y XYZ mostraron una clasifica-
cion desproporcionada y menos precisa, ya que no consideran variables importantes

adicionales para la clasificacién de inventarios.

En resumen, los resultados sugieren que el uso de métodos de agrupamiento co-
mo el clustering jerarquico y k-medias puede mejorar significativamente la precisién
y relevancia de la clasificacion de inventarios en comparacion con los métodos tra-
dicionales. Estos enfoques proporcionan una base sélida para la toma de decisiones

informada y la optimizacién de politicas de inventario en entornos empresariales.

5.1 CONTRIBUCIONES

Esta investigacion a pesar de que los datos fueron obtenidos de una empresa
dedicada al sector automotriz, puede también ser utilizada para cualquier giro in-
dustrial diferente. Se puede decir, que con los resultados obtenidos, se podra llegar
a contribuir de manera que podamos identificar las variables mas criticas, aparte de
los costos, rotacion y demanda; ya que informa una nueva manera de considerar més
variables que puedan llegar a ser importantes para las empresas y esto ayudard a
que puedan planear mejor sus componentes, materias primas, inventarios en general

y controlen méas preciso contemplando estas variables.

Por lo tanto, es que la contribuciéon que esta investigacién favorece es para
los profesionistas, investigadores y empresas ¢ almacenes a que puedan darles un
panorama mas amplio de contemplar variables diferentes a las del precio y demanda,
para que puedan tener una mejor planificacién y control de inventarios, para evitar
mermas y gastos innecesarios de dinero que puedan afectar en la cadena de suministro

y a la rentabilidad de las empresas.
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5.2 TRABAJO FUTURO

El trabajo a futuro sobre esta investigacién es que abre una nueva forma de
investigar y usar las técnicas de clasificacién de inventarios por medio de herramien-
tas no supervisadas, las cuales pueden llegar a combinarse con la optimizacién de
resultados y con otro tipos de variables como lo puede ser aspectos cualitativos o las
formas de como son los materiales o el producto, que llegue a considerarse para su

evaluacién.

Esto también puede llegar a resultar en que no se evaliie un solo proceso, si
no, mas procesos al mismo tiempo y puedan evaluarse las formas ya sean regular,
irregular o incomodas y que puedan también llegar a considerarse en productos

mucho maéas robustos o tipos de industrias diferentes.

Adicional a esto, también permitird mayores investigaciones con herramientas
del machine learning para que sea mucho mas facil y mas rapido los resultados, por

medio de automatizaciones y programaciones.
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APENDICE

A.1 LIBRERIAS UTILIZADAS EN PROGRAMACION R.

A.1.1 LIBRERIAS UTILIZADAS

En el contexto de programacién en R, las ”librerias”, o ” paquetes”son conjuntos
de funciones y herramientas que extienden las capacidades del lenguaje R. Estas
librerias estan desarrolladas por la comunidad de usuarios y programadores de R
y se comparten de manera gratuita para que otros usuarios puedan utilizarlas y

beneficiarse de sus funcionalidades.

Las librerias en R son fundamentales para realizar analisis de datos, modelado
estadistico, visualizaciones graficas y muchas otras tareas. Al cargar una libreria en
R, se hacen disponibles todas las funciones y métodos que contiene, lo que permite
al usuario acceder a potentes herramientas de manera rapida y sencilla. Aqui se

describen las librerias que fueron utilizadas para la ejecucién del modelo propuesto:

library(dplyr): Esta libreria proporciona un conjunto de funciones para mani-
pulacién y transformacion eficiente de datos. Con dplyr, es facil realizar tareas como

filtrar filas, seleccionar columnas, agrupar datos y realizar operaciones de resumen.
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library(ggplot2): Esta libreria es ampliamente conocida por su capacidad pa-
ra crear graficos y visualizaciones de datos altamente personalizadas y estéticamente
atractivas. Se basa en el concepto de ”gramética de graficosz permite al usuario crear

graficos complejos utilizando capas, ejes, etiquetas, colores y temas.

library(readr): Esta libreria proporciona funciones para leer y escribir datos
en diferentes formatos de archivos, como CSV, TSV, Excel, entre otros. Es 1til para

la importacion y exportacién de datos en R de una manera sencilla y eficiente.

library(randomForest): Esta librerfa implementa el algoritmo de Bosques
Aleatorios (random forest), que es un método de aprendizaje automético utilizado
tanto para tareas de clasificacién como de regresion. Los Bosques Aleatorios son
conocidos por su precision y capacidad para manejar grandes conjuntos de datos

con alta dimensionalidad.

library (randomForestExplainer): Esta libreria complementa a random fo-
rest y se utiliza para interpretar y explicar los resultados de los modelos creados con
Bosques Aleatorios. Proporciona herramientas para analizar la importancia de las

variables predictoras y entender cémo contribuyen al rendimiento del modelo.

library(cluster): Esta libreria se enfoca en el andlisis y agrupamiento de datos.
Proporciona funciones para realizar diferentes técnicas de clustering y segmentacion,
como el algoritmo k-means, agrupamiento jerarquico y otras técnicas de agrupamien-

to basadas en distancia.

library (DT): Esta libreria facilita la creacién de tablas interactivas y dindmi-
cas en R mediante la utilizacion de la biblioteca DataTables de JavaScript. Permite
crear tablas con capacidad de busqueda, filtrado y paginacién, lo que resulta tutil

para presentar y explorar grandes conjuntos de datos.

library (knitr): Esta libreria es ampliamente utilizada para la generacién de
informes y presentaciones en R. Permite combinar cédigo R, resultados de cédigo, y

texto en un solo documento, lo que facilita la comunicacién de resultados y anélisis



APENDICE A. APENDICE 69

de datos.

Cada una de estas librerfas tiene un propdésito especifico y proporciona funcio-
nalidades adicionales que extienden las capacidades de R en diferentes areas, como
manipulacién de datos, modelado estadistico, aprendizaje automatico, visualizacién
y generacion de informes. Al utilizar estas librerias, los usuarios de R pueden apro-
vechar un conjunto diverso de herramientas para abordar una amplia variedad de

tareas en el analisis de datos y ciencia de datos.
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