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RESUMEN
Es comun encontrar discrepancias en los sistemas de informacion de inventarios,
entre las cantidades de los productos que el sistema dice tener y las cantidades
fisicas en la bodega. Existen multiples causas para esto, principalmente errores
humanos y del propio sistema de informacién. Estas discrepancias pueden
ocasionar serios problemas tanto en las operaciones de bodega como en la
relacion con los clientes, ya que pueden generar demoras en los despachos, y
peor aun, compromisos con clientes imposibles de cumplir. Los conteos ciclicos
periddicos son una herramienta util para corregirlas, pero para que sean efectivos,
es de vital importancia identificar las discrepancias lo mas temprano posible, y asi
lograr corregirlas antes de que tengan consecuencias negativas para el negocio.
Lo anterior no es nada facil de lograr cuando se tienen bodegas amplias con un

alto numero de productos.

El problema que fue abordado y resuelto en este trabajo de grado fue la
identificaciéon de las caracteristicas de los productos a priorizar en los conteos
periodicos, utilizando los datos histéricos de correcciones de inventario para
encontrar patrones que permitieran identificar los productos mas propensos a
requerir ajustes. Para abordarlo, se propuso la metodologia CRISP-DM de seis

fases que fueron abordadas siguiendo un enfoque iterativo e incremental.

Para resolver el problema, se propuso la utilizacion del algoritmo de k-prototypes,
como una técnica de aprendizaje no supervisado apta para trabajar con datos
tanto numéricos como categodricos. El algoritmo permitié identificar clusters
(agrupaciones) a partir de los patrones encontrados en los datos historicos de
correcciones de inventario. Los resultados fueron sometidos a experimentos de
validacion que permitieron confirmar tanto el numero de clusters, como evaluar la
calidad de los clusters resultantes, a partir de la comparacién con los resultados
obtenidos de aplicar las mismas técnicas, a nuevos conjuntos de datos generados

utilizando técnicas de muestreo con reemplazo (bootstrapping). Una vez la
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solucion fue validada siguiendo los experimentos establecidos, se obtuvieron
resultados que permitieron avalar la solucion como valida para el problema
abordado, al confirmar que los clusters resultantes eran estables y por lo tanto

agrupaciones validas basadas en patrones y no el simple fruto del azar.

Como resultado de la ejecucion del proyecto de grado, se lograron identificar las
caracteristicas principales de los productos que deben ser priorizados en los
conteos ciclicos periodicos con el objetivo de corregir discrepancias de inventario

de manera oportuna y efectiva.
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1. INTRODUCCION

1.1 Contexto y Antecedentes

Para la gran mayoria de las organizaciones, el control de inventarios es un tema
critico. La alta gerencia asi lo entiende, y las organizaciones hacen grandes
esfuerzos por mantener niveles de inventario adecuados para su operacion
(Axsater, 2015).

Toda planeacion de inventarios — segun la cual se toman decisiones respecto a
qué productos se deben ordenar, cuando, en qué cantidades, y de qué
proveedores - parte del nivel de inventario que la empresa cree tener fisicamente
en sus bodegas. Con la aparicidn de los sistemas empresariales de negocios hace
ya varias décadas, son los sistemas los que tienen la informacion sobre los niveles
de inventario de los diferentes productos: cuantas unidades de cada producto hay
en la bodega, y a un nivel mayor de detalle, cuantas unidades de cada producto
hay en los diferentes estantes o ubicaciones de bodega. Cualquier imprecisién en
los registros se convierte en un verdadero problema, ya que se podria dejar de
ordenar un producto del que el sistema “cree” tener cantidades suficientes
(aunque no sea asi en la realidad), o se podria ordenar un producto del cual hay
unidades suficientes en existencia, pero el sistema “cree” que no es asi (Vidal,
2010 p. 71). Incluso, en casos en los que el nivel de inventario en el sistema es
correcto, pero los estantes o ubicaciones de bodega (o sus balances) no los son,
los esfuerzos requeridos para ubicar los productos y el tiempo invertido en
investigar las inconsistencias ocasionaran demoras y costos adicionales que

entorpeceran y encareceran la operacion.

El profesor Carlos Julio Vidal concluye en su libro Fundamentos de control y
gestion de inventarios que “la inexactitud de los inventarios fisicos es uno de los
grandes obstaculos para la administracion de los inventarios en una cadena de

abastecimiento” (Vidal, 2010). Ya que, como es bien conocido, “los resultados de
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cualquier modelo, por sofisticado que sea, dependen de la informacion que se le
suministre”. Asevera también el profesor Vidal, que se hacen necesarios “conteos
manuales y correccion de los registros” para que el sistema tenga mayores

posibilidades de éxito.

Este proyecto tiene como caso de estudio una empresa de distribucidén del sureste
de los Estados Unidos, en la cual se han ensayado diferentes estrategias para la
priorizacion de productos en la realizacion de conteos ciclicos periddicos de
inventario. Se trata de pequefios conteos manuales diarios de subconjuntos de
productos o ubicaciones de bodega segun la estrategia implementada en el
momento. Lo ciclico, tiene que ver con el numero de veces que se debe contar un
producto - segun politicas corporativas - durante un ano calendario. Por ejemplo,
en una de las estrategias implementadas, se contaban productos segun su
clasificacion de inventario ABC, y cada uno de los productos “A” debia ser contado
doce veces al afio (una vez al mes). La empresa hace parte del segmento B2B
(business-to-business o0 “negocio-a-negocio” en espafiol, lo cual significa que
realiza negocios con otras empresas sin llegar al consumidor o cliente final) y
cuenta con proveedores tanto domésticos como internacionales. Ninguna de las
estrategias de inventarios ciclicos ensayadas ha sido particularmente exitosa, por
lo que este problema sigue siendo un importante tema pendiente por resolver.
Esperar hasta la realizacion del inventario fisico anual en el mes de diciembre (en
caso de realizarse) para hacer los ajustes requeridos a los niveles de inventario
resulta especialmente costoso e inconveniente, y enfrentar problemas de
despacho e incumplimiento a clientes por bajos niveles de inventario (o la otra
cara de la moneda, exceso de ellos) como resultado de errores en la planeacion
ocasionados por las discrepancias genera perjuicios a la operacién del negocio.
Es por todo lo anterior, que urge explorar nuevas opciones para solucionar este

problema.
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1.2 Planteamiento del Problema

Ante las dificultades de la organizacion, para encontrar una estrategia de
inventarios acorde con la dinamica y operacién del negocio, asi como la necesidad
de encontrar una manera de corregir las discrepancias entre los niveles de
inventario en el sistema y las existencias fisicas en bodega de manera oportuna,
se ha optado por explorar la amplia cantidad de datos de transacciones de
inventario disponibles en el sistema en busca de respuestas a esta problematica.
El proyecto tiene como objetivo “entablar una conversacion” con los datos, a
través de técnicas de machine learning de aprendizaje no supervisado, para lograr
encontrar patrones en los datos histéricos de ajustes de inventario, y asi identificar
los productos a priorizar de acuerdo con los hallazgos. Los productos identificados
como los mas susceptibles a requerir correcciones en sus niveles de inventario,
seran identificados como los elementos con “mayor riesgo”, por lo que se
consideraran de alta prioridad en la estrategia de inventarios ciclicos de la

organizacion.

1.3 Objetivo General

Formular y evaluar un modelo que permita efectuar la priorizacion oportuna de los

productos para la implementacion de una estrategia de conteo ciclico.

1.4 Objetivos Especificos

1. Estructurar la informacion de transacciones de ajustes de inventario que se
encuentra disponible en la organizacion para permitir efectuar su apropiado
analisis.

2. Establecer un conjunto de posibles técnicas que permitan procesar la
informacion y generar el conocimiento necesario para efectuar la

priorizacion.
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3. Obtener una priorizacién de productos que permita apoyar la estrategia de

inventarios ciclicos peridédicos de la organizacion.

1.5 Organizacion del Documento

El documento esta estructurado de la siguiente manera: en el capitulo 2 se
presenta el marco tedrico, tanto en lo relacionado con el area del negocio, como
con las técnicas de machine learning de aprendizaje no supervisado utilizadas; en
el capitulo 3 se describen las fases de la metodologia CRISP-DM y su adaptacion
al proyecto; el capitulo 4 describe el proceso de seleccion y recoleccion de
informacion, y presenta el conjunto inicial de datos disponible; el capitulo 5 discute
el preprocesamiento de datos, asi como las decisiones de ingenieria de datos
tomadas para llegar al conjunto final de datos a analizar; el capitulo 6 discute
detalles de la implementacion de clustering como la técnica de machine learning
utilizada para resolver el problema; el capitulo 7 describe los experimentos de
validacién realizados para confirmar tanto el numero de clusters seleccionados,
como la calidad de los clusters resultantes; el capitulo 8 presenta los resultados

obtenidos en el proceso, y el capitulo 9, las conclusiones del proyecto.
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2. ANTECEDENTES

2.1 Marco Tedrico

2.1.1 Conceptos del area del negocio

Desde el punto de vista contable, el inventario es un activo corriente que
representa una propiedad tangible disponible para la venta como parte de las
actividades regulares del negocio. En empresas donde se realizan actividades de
produccion o transformacioén, puede tratarse de un articulo en proceso, o materias
primas a ser utilizadas como insumos para la fabricacion. Para el caso que
compete a este proyecto, desarrollado en una empresa del sector de distribucion,
la definicion de inventario se limita a la presentada inicialmente: productos
terminados disponibles para la venta. Dados los altos costos de tener inventario en
la bodega, asi como los problemas que acarrea no tener disponibilidad cuando se
presenta una oportunidad de venta, el manejo del nivel de inventario se ha
convertido en una medida fundamental del desempefio de la cadena de
abastecimiento y todas las actividades logisticas que la componen (Waller, 2014).
Es por lo anterior, que “el control de inventarios es uno de los temas mas
complejos y apasionantes de la Logistica (sic) y de la planeacion y administracion

de la cadena de abastecimiento” (Vidal, 2010 p. 15).

Las decisiones finales de manejo y control de inventarios se realizan al nivel de
items individuales, llamados SKU por su nombre en inglés (Stock Keeping Unit).
Un SKU es una unidad de inventario que se puede diferenciar claramente de otra,
y tiene su propio cédigo en el sistema de informacién. Dependiendo de la
naturaleza del negocio, las diferencias entre un SKU y otro pueden ser tan sutiles
como el tono de su color — como es el caso de la industria en el que se
desempenfa la empresa donde se desarrollé este proyecto, aunque en otros casos
pueden existir clasificaciones con un mayor nivel de agregacién donde un solo

SKU puede representar familias de articulos semejantes (Vidal, 2010). La
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clasificacion ABC permite catalogar los distintos SKU de la compafiia como A, B, o
C en funcion de su contribucion anual a las ventas de la compafia — o
alternativamente, con base en cualquier otra formula que permita medir la
importancia de cada uno de los SKU para el negocio. La férmula tradicionalmente
utilizada multiplica las ventas anuales de cada producto por su costo unitario. Los
resultados son organizados de mayor a menor, donde la parte alta de la tabla,
tradicionalmente el 80%, corresponde a los productos A, la parte media a los
productos B, y la parte baja a los productos C. Los porcentajes utilizados pueden

variar segun la naturaleza del negocio y las politicas de la compaiia (Vidal, 2010).

Los sistemas integrados de informacién empresarial conocidos como ERP por su
nombre en inglés (Enterprise Resource Planning) son los mas poderosos y
complejos sistemas de informacion empresarial disponibles en el mercado. Los
sistemas ERP se enfocan principalmente en los procesos internos, integrando los
diferentes procesos de negocio de la organizacién. Los sistemas ERP estan
tradicionalmente compuestos por multiples médulos, entre los que se encuentran
produccion, recursos humanos, finanzas y contabilidad, ventas y distribucion
(Magal, 2011). Los datos utilizados en este proyecto provienen del archivo
histérico de transacciones de inventario del médulo de distribucion del ERP de la

compandia.

Tal y como se discutié en la seccién 1.1, cualquier imprecision en los registros de
inventario se convierte en un problema, ya que podria dejarse de ordenar un
producto del cual el sistema ERP “cree” tener una cantidad mayor a la que se
tiene fisicamente en bodega o, por el contrario, ordenar un producto del cual se
tiene suficiente inventario, pero el sistema ERP “cree” tener una cantidad menor
(Vidal, 2010). En una situacién ideal, las cantidades fisicas en bodega y los
balances de inventario en el sistema ERP siempre estan de acuerdo, y toda
actividad fisica que genera un aumento o una disminucion del nivel de inventario

de un producto corresponde a una transaccion en el sistema que la representa
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adecuadamente. Desafortunadamente, hay multiples situaciones en el mundo real
que ocasionan desbalances entre la realidad en la bodega y los niveles de
inventario en el sistema ERP. Esto incluye una variedad de errores humanos en la
recepcion y despacho de productos, tales como cantidades erradas, productos
equivocados, confusién en el manejo de las unidades de empaque (UoM por su
nombre en inglés, Unit of Measure), procesos inconsistentes o propensos a
errores, € incluso errores en el sistema ERP, sea por fallas de los usuarios, o por

errores propios del sistema (Muller, 2003).

El método tradicional de correccion ha sido el inventario fisico anual, en el cual se
hace un conteo exhaustivo de todos los productos en la bodega. Dos grandes
inconvenientes de este método son la magnitud de la tarea, y el largo tiempo que
puede pasar desde el momento en que se crea un desbalance hasta su
correccion. Los conteos ciclicos periédicos presentan una solucién oportuna a
estos dos problemas, ya que permiten implementar un método sistematico para
reconciliar los niveles de inventario en el sistema ERP con las cantidades fisicas
en bodega. Se trata de contar frecuentemente los productos considerados como
estadisticamente significativos entre todos los SKU en inventario. Contar
frecuentemente un reducido numero de SKU — algo muy diferente a la tarea
monumental de contar todos los productos en bodega - brinda una mejor
oportunidad de identificar y corregir cualquier discrepancia antes de que ocasione
mayores perjuicios al negocio (Muller, 2013). Es por tanto de vital importancia
utilizar un buen método de priorizacion de los productos a contar con mayor
frecuencia en los conteos ciclicos periodicos. Algunos meétodos tradicionales
incluyen: conteo de secciones fisicas de la bodega, seleccion completamente
aleatoria de productos, conteos por categorias o agrupaciones de productos, y
priorizacion ABC. La implementacién de una efectiva estrategia de conteos
ciclicos le brinda la opcion a la companiia de eliminar la necesidad de realizar un

inventario fisico anual (Muller, 2013).
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Este proyecto propone continuar con la priorizacion ABC establecida por
lineamientos corporativos, pero haciendo un énfasis especial — en cuanto a
oportunidad y frecuencia — de las agrupaciones de productos identificadas, a partir
del analisis de las transacciones de ajuste de inventario, como las mas propensas
a sufrir desbalances. Las transacciones de ajustes de inventario utilizadas como
insumo para el proceso de analitica de datos de este proyecto son el fruto de las
correcciones histoéricas resultantes de los conteos ciclicos e inventarios fisicos de
la compania. Es importante anotar que, aunque las transacciones de ajustes de
inventario utilizadas como insumo de datos para este proyecto fueron registradas
a nivel SKU, tanto el alto numero de SKU existentes en la compania, como el
conocimiento del negocio, llevaron a buscar una priorizacibn a un nivel de
agregacion mayor. Priorizar un listado de SKU no hubiera sido valioso para el
negocio, mientras que el identificar un nivel de agregacion mayor a partir de las

transacciones de SKU individuales si lo es.

2.1.2 Conceptos relacionados con las técnicas utilizadas

Segun la Real Academia de la Lengua Espainola (RAE), un modelo es una
representacion de la realidad. Una simplificacién “de una realidad compleja que se
elabora para facilitar su comprensién y el estudio de su comportamiento” (Real

Academia Espanola, s.f.a).

El machine learning naci6 como respuesta a la curiosidad humana sobre la
capacidad de un computador de ir mas alla de las instrucciones que le hemos
dado, y aprender por si solo a realizar una tarea. El aprendizaje, en el contexto de
machine learning, describe el proceso automatico de busqueda de mejores
representaciones de los datos, a través de transformaciones que les permitan

ajustarse mejor a la tarea a realizar (Chollet, 2017 pp. 28-30).
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Un modelo de machine learning es “entrenado”, en lugar de ser programado como
se acostumbra en la computacién tradicional. El entrenamiento consiste en
presentarle ejemplos relevantes de la tarea a realizar, para que el modelo busque
estructura en estos ejemplos (que no son mas que las observaciones o datos de
entrada mencionados anteriormente), y obtenga un conjunto de reglas que le
permita automatizar la tarea (Chollet, 2017 p. 28). En el caso de este proyecto, los
ejemplos son transacciones de ajuste de inventario, y la tarea a realizar es su
agrupacion con fines de priorizacion, a partir de los patrones encontrados en los

datos.

Las tareas de machine learning son normalmente categorizadas en tres grandes
grupos: 1) Aprendizaje supervisado, en el cual el objetivo es generalizar un
modelo a partir de datos de entrenamiento con “etiquetas” — donde las etiquetas
corresponden a las respuestas conocidas con antelacién para los datos de
entrenamiento - un ejemplo podria ser la prediccion de niveles de inventario para
un SKU basada en la demanda histérica del producto, o la clasificacién de nuevos
productos como A, B, o C segun sus caracteristicas; 2) Aprendizaje no
supervisado, el cual se ocupa del aprendizaje a partir de datos sin “etiquetas”, por
lo que busca descubrir patrones desconocidos a partir de los propios datos que
permitan su categorizacion — un ejemplo de esto es el problema que se enfrenta
en este proyecto, donde se busca encontrar grupos de productos a priorizar a
partir de datos histéricos de transacciones, pero sin conocer previamente las
categorias resultantes; y 3) Aprendizaje por refuerzo, en el cual se busca
mapear situaciones a acciones que produzcan una maxima recompensa - un
ejemplo ampliamente conocido de aprendizaje por refuerzo, es el de los
programas que controlan los vehiculos auténomos, los cuales deben interactuar
permanentemente con condiciones dinamicas y ajustar su estado para lograr

maximizar el logro de sus objetivos (Swamynathan, 2017).
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Dentro del aprendizaje no supervisado, se reconocen tres areas principales de
aplicaciéon: 1) Clustering, donde el objetivo es dividir el conjunto de datos en
grupos logicos, relacionados entre si, pero no conocidos con anterioridad; 2)
Reduccién de dimensionalidad, donde se pretende simplificar un conjunto de
datos de multiples dimensiones, en un espacio con una dimensionalidad menor; y
3) Deteccion de anomalias, donde se busca detectar aquellas observaciones que

no se ajustan al patron esperado (Swamynathan, 2017).

El proyecto que se presenta en este documento resuelve un problema de
clustering, que tal y como se mencion6é en el parrafo anterior, pertenece a la
categoria de machine learning de aprendizaje no supervisado. El objetivo del
clustering es separar un conjunto de datos finito en un numero finito y discreto de
estructuras de datos naturales denominadas clusters. La razén principal para
hacer clustering es la necesidad de explorar la naturaleza desconocida de datos
(Xu, 2009). Ese es el caso de este proyecto, donde se busca obtener respuestas
de priorizacion de productos a partir de transacciones de ajustes de inventario que

no proveen informacién explicita previa sobre cémo deben ser agrupadas.

Xu (2009) cita, en su libro Clustering, los principales objetivos del clustering
presentados previamente por Aldenderfer y Bashi en 1984:

e Desarrollar una categorizacion o segmentacion.

¢ Investigacion de esquemas conceptuales utiles para agrupar entidades.

e Generacion de hipétesis a partir de la exploracién de los datos.

e Prueba de hipétesis o el intento de determinar si los tipos definidos estan

realmente presentes en los datos.

El clustering “divide un grupo de objetos en un numero mas o menos homogéneo
de subgrupos con base en una medida subjetiva de similitud — escogida
subjetivamente con base en su habilidad para crear clusters interesantes, de

manera que la similitud entre los objetos dentro del mismo subgrupo sea mayor
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que la similitud entre objetos pertenecientes a otros clusters” (Xu, 2009). Cabe
mencionar, que la seleccion de un criterio o algoritmo diferente de clustering
puede arrojar resultados completamente diferentes. Lo anterior, describe
claramente el elemento subjetivo siempre presente en un proceso de clustering
(Xu, 2009).

Un concepto fundamental en clustering es el de la medida de proximidad, o que
tan similar o diferente es considerada una observacién de otra, ya que esta
medida determina que observaciones comparten el mismo cluster y cuales
terminan en clusters diferentes. La media de proximidad a utilizar para comparar
caracteristicas o variables de un conjunto de datos depende en gran medida del
tipo de datos a comparar. Existen tres tipos principales de atributos o variables en
un conjunto de datos: 1) variables continuas, que son aquellas que pueden
adoptar un numero infinito de valores, 2) variables discretas, que son aquellas
que solo pueden tomar un numero finito de valores, y 3) variables binarias o
dicotdmicas, que pueden tomar exactamente dos valores. La distancia euclidiana
(ver Ecuacion 1) — también conocida como la norma L2 — es la mas comunmente
utilizada para comparar variables continuas. Igualmente, existen medidas de
proximidad comunmente utilizadas para comparar variables discretas y binarias,
pero se omite profundizar en el tema, ya que el conjunto de datos del proyecto es
considerado un conjunto de datos mixto, dada la presencia de variables tanto
continuas como discretas o categéricas en cada una de las observaciones, lo cual
lleva a aplicar una medida de proximidad particular que incluye el calculo de la
distancia euclidiana para la parte continua de cada observacion y un calculo de
disimilitud para la parte discreta o categorica, segun lo propuesto por Huang en su
articulo publicado en 1998 (Huang, 1998) y discutido un poco mas adelante en
esta seccion. Tal y como lo puntualiza Xu en su libro, corresponde a los
investigadores seleccionar una medida de proximidad y los atributos a utilizar,

como parte indispensable del marco de trabajo del ejercicio (Xu, 2009).
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Ecuacion 1. Calculo de la distancia euclidiana entre dos puntos i, j del conjunto de datos X de d dimensiones.

d 2
D(X;, X;) = Z \/|Xik—xjk
k=1

Fuente: Clustering (Xu, 2009).

Las técnicas de clustering mas conocidas y comunmente utilizadas son: 1) el
clustering particional, el cual divide el conjunto de puntos o datos en un numero
previamente seleccionado de clusters — sin ningun tipo de estructura jerarquica, y
2) el clustering jerarquico, el cual agrupa los datos en una serie de particiones
anidadas que pueden ir desde un solo cluster para todos los datos u
observaciones, hasta cada observacion en su propio cluster — y viceversa.
Adicionalmente, existen otras técnicas menos populares o de aplicaciones mas
especificas como pueden ser el clustering basado en densidad para datos
geograficos o posicionales, el clustering basado en redes neuronales, el clustering
basado en kernels, el clustering de datos secuenciales (aplicable a series de

tiempo), y el clustering para datos a gran escala (Xu, 2009).

La técnica de clustering seleccionada para este proyecto, dada la naturaleza de
sus datos, fue la de clustering particional, de la cual k-means es el algoritmo mas
reconocido y comunmente aplicado (Xu, 2009), y es la base para el algoritmo
propuesto por Huang que fue seleccionado para resolver el problema en cuestién.
“k-means busca crear una particion optima de los datos a partir de minimizar la
suma de los errores cuadrados a través de un procedimiento de optimizacion
iterativo” (Xu, 2009) para un numero preestablecido de k clusters asi:

¢ Inicializa las k particiones.

e Asigna cada observacion al cluster mas cercano.

e Recalcula los clusters basado en las nuevas particiones.

e Repite hasta que los clusters no sufran cambio alguno.
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k-means es el algoritmo mas popular de clustering particional, pero esta limitado a
trabajar con variables continuas (Xu, 2009). Es por esto, que el conjunto de datos
mixtos — combinacion de variables continuas y discretas o categoricas — de este

proyecto requiere de una alternativa diferente.

Zhexue Huang “presenta dos nuevos algoritmos que utilizan el paradigma de k-
means para clustering de datos categodricos” (Huang, 1998) en su articulo
“Extensiones al algoritmo k-Means para Clustering de grandes volumenes de
datos con variables categoricas’. Para Huang, k-means es un algoritmo eficiente,
pero “su limitacion a trabajar solo con valores numéricos le impide ser utilizado en
el mundo real con valores categoéricos”. Huang también considera, que el método
tradicional de convertir variables categdricas en numéricas no puede ser

generalizado, por lo que se hace necesario plantear una nueva alternativa.

El algoritmo k-modes permite extender k-means para ser utilizado con variables
categoricas, a partir del calculo de una medida de disimilitud que permita comparar
observaciones categoricas (ver Ecuacion 2), y la utilizacion de modas en lugar de
medias para calcular los clusters. Por motivos de eficiencia computacional, el
algoritmo k-modes sigue estos pasos para un numero prestablecido de k clusters:
e Selecciona k modas, una para cada cluster.
e Asigna cada observacion al cluster con la moda mas cercana segun la
medida de disimilitud (Ver Ecuacion 2).
¢ Actualiza la moda de cada cluster después de cada asignacion.
¢ Recalcula la medida de disimilitud después de que todas las observaciones
han sido asignadas, y procede a reubicar aquellas mas cercanas a otro
cluster que al propio.
e Recalcula las modas para los clusters afectados.
e Repite los dos ultimos pasos hasta que ninguna observacién cambie de

cluster después de un ciclo completo para todo el conjunto de datos.
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Ecuacion 2. Célculo de la medida de disimilitud (dissimilarity) entre datos categoéricos Xy Y.

dl(X, Y) = Z S(X],y])
=1

donde

0 (x=y)
Slx: v:) =
(:3;) 1 (x5 # )

Fuente: Extensions to the k-Means Algorithm for Clustering Large Data Sets with Categorical Values.

El algoritmo k-prototypes integra k-means y k-modes para realizar clustering con
datos mixtos (i.e. observaciones con valores tanto numéricos como categoricos).
El algoritmo calcula una medida de disimilitud que tiene en cuenta tanto los
valores numéricos — calculando la distancia euclidiana cuadrada como primer
término, como los valores categoricos — utilizando como segundo término, la
misma medida de disimilitud del algoritmo k-modes, multiplicada por un peso
gamma (y) que intenta evitar que se favorezca alguno de los dos términos de la

ecuacion (ver Ecuacion 3).

Ecuacion 3. Célculo de la medida de disimilitud (dissimilarity) entre dos puntos de datos mixtos Xy Y.

p m
d,(X,Y) = 2(9@ - Yj)z +vy 2 5(xj, y;)
j=1 j=p+1

Fuente: Extensions to the k-Means Algorithm for Clustering Large Data Sets with Categorical Values.

Los pasos del algoritmo no cambian, ya que en palabras de Huang “nada ha
cambiado”, excepto el calculo de la medida de disimilitud. Huang también
considera, que el algoritmo k-prototypes es mas util que k-modes, por su
aplicacion en el mundo real, donde es comun encontrar observaciones que

incluyen atributos tanto continuos como discretos o categéricos (Huang, 1998).
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Huang plantea dos tipos de inicializacion diferentes, tanto en la publicacion original
en la que introduce el algoritmo de k-modes (Huang, 1997), como en el articulo
discutido en los parrafos anteriores, en el que presenta k-prototypes como una
extension para trabajar con conjuntos de datos mixtos (Huang, 1998). El primer
tipo de inicializacion simplemente selecciona las primeras k observaciones
diferentes del conjunto de datos como los centroides iniciales; mientras que el
segundo método, mas elaborado, organiza de mayor a menor frecuencia los
valores unicos de cada una de las variables categoricas, y luego utiliza las listas
resultantes para formar nuevas filas de valores que asemejan nuevas
observaciones, y procede a buscar y asignar como centroides iniciales, los puntos
del conjunto de datos mas cercanos a estas nuevas filas segun la medida de
disimilitud de Huang (Huang, 1998).

La implementacion de k-protoypes del paquete k-modes en el lenguaje Python
utiliza el segundo método con una variacién, al organizar los valores de cada
variable categdrica de menor a mayor, pero manteniendo todos los valores — sin
limitarlos a valores unicos — para luego escoger de manera aleatoria aquellos que
conforman las nuevas filas que posteriormente se comparan con el conjunto de
datos para seleccionar los centroides iniciales. El autor del paquete justifica el
componente aleatorio con un comentario en el codigo, en el que menciona que, al
repetirse los valores segun su numero de ocurrencias en el conjunto de datos,
aumenta la probabilidad de que tengan presencia en las nuevas filas a utilizar para
seleccionar los centroides iniciales (de Vos, 2021). Adicional a la inicializacién de
Huang, la implementacion en Python ofrece como alternativa la inicializacién de
Cao, basada en el articulo de Fuyuan Cao (Cao, 2009), la cual sugiere calcular la
densidad promedio del objeto, para luego utilizar tanto la distancia como la

densidad en la seleccion de los centroides iniciales.
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El coeficiente silueta, fue la métrica elegida para seleccionar el numero de
clusters resultantes de la ejecucion del algoritmo k-prototypes sobre el conjunto de
datos de transacciones de ajustes de inventario del proyecto. Esta métrica se
distingue por valorar tanto la cohesion intra cluster como la separacion entre
clusters. El mejor valor posible del coeficiente silueta es 1 e indica clusters
completamente definidos y separados entre si, mientras que su peor valor es -1y
representa problemas en la asignacion de los clusters, siendo 0 un valor
intermedio que indica que los clusters se traslapan, y por tanto el ejercicio de

clustering resulta particularmente inefectivo (scikit-learn version 0.24.2, 2021).

Es importante antes de cerrar esta seccion, hacer énfasis en la importancia de los
experimentos de validacion después de un ejercicio de clustering, tal y como lo
menciona Xu en su libro, cuando dice que “es indispensable justificar los
resultados del clustering, y asegurarse de entender correctamente la estructura
intrinseca de los datos” (Xu, 2009 p. 277). Xu hace particular énfasis, en la
importancia de incluir la confirmacion del numero de clusters seleccionado como
uno de los experimentos de validacion. Cabe anotar, que los métodos de
muestreo con reemplazo o bootstrapping por su nombre en inglés, resultan muy
utiles cuando se trata de implementar enfoques heuristicos de validacion como los
utiizados en este proyecto. Bootstrapping es una poderosa herramienta
estadistica, que permite obtener nuevos conjuntos de datos, a partir del muestreo

repetitivo de observaciones del conjunto de datos original (James, 2013).

2.2 Estado del arte / trabajos relacionados

2.2.1 Trabajos seleccionados

Existe una amplia variedad de investigaciones y articulos tanto sobre inventarios, y
en particular para el tema de este proyecto, su clasificacién, y los problemas que

acarrean las discrepancias entre la realidad fisica en bodega y los balances en los
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sistemas de informacion, como sobre técnicas de clustering y su utilizacion en
procesos de priorizacion. A pesar de ello, no se logré encontrar literatura publicada
en revistas académicas que combinara los dos temas, y contara con un buen
numero de citaciones en otros trabajos. Por lo anterior, se tomé la decision de
seleccionar trabajos sobre los dos temas, aunque fuera por separado. Los
siguientes trabajos académicos, desarrollados para abordar problematicas
similares, han sido seleccionados para evaluar la relevancia del proyecto “Modelo
de aprendizaje no supervisado para la priorizacion de inventarios ciclicos”

presentado en este documento:

Martin (2007), propuso una metodologia para estimar el maximo numero rentable
de rotaciones para un sistema de clasificacion ABC (A methodology for estimating
the maximum profitable turns for an ABC inventory classification system). En este
articulo publicado por Warren Martin y Robert E. Stanford en la revista IMA Journal
of Management Mathematics, los autores definieron una serie de pasos para
calcular la cantidad de rotaciones y optimizar la rentabilidad en la adquisicidon de
inventarios, a través de la clasificacion de los productos, y de la identificacion de
los costos de almacenamiento en adicion al valor de venta. Estos pasos incluyen:

¢ Identificacion de las caracteristicas de las clases del inventario.

e Determinacion de los costos de mantenimiento.

e Calculo de numero de turnos para las clases de inventario de la compafiia.
El estudio concluye que la implementacién de esta metodologia permitiria a los
administradores de inventarios definir los tamanos de las érdenes para cada uno
de los tipos de productos, asi como validar la prediccion de las rotaciones, y
compararlas con las almacenadas en el sistema, con la finalidad de resaltar

aquellas que requieran una mayor atencion.

Kang (2005), muestra el impacto que puede tener en los procesos de una
compainiia, cualquier diferencia entre la informacion del sistema y la informacion

real en las bodegas, pudiendo incluso generar situaciones severas de falta de
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inventario que podrian resultar en una fuerte reduccién de los ingresos, y poner en
riesgo la continuidad del negocio. En el articulo “Discrepancias en sistemas de
inventario: pérdidas e inventarios agotados” (Information inaccuracy in inventory
systems: stock loss and stockout) publicado por Yun Kang y Stanley B. Gershwin
en la revista IIE Transactions, los autores identifican como la modernizacion de los
procesos de gestion de inventarios, que ha impulsado la automatizacion y la toma
de decisiones basada en la informacién del sistema, trae como consecuencia que
la calidad, precision, y actualizacion de los datos tomen mayor relevancia y su

inadecuado manejo se convierta en un importante riesgo para la organizacion.

Las discrepancias de inventario son muy comunes dentro de las compaiiias, y son
causadas principalmente por pérdidas de inventario, errores en las transacciones,
inventarios inaccesibles, o la identificacion incorrecta de productos. Dichas causas
podrian presentarse de manera intencional o fortuita, tanto al interior como de
manera externa de los procesos, sistemas e infraestructura de la organizacion.
Para tratar de disminuir la materializacién del riesgo de las discrepancias de
inventarios, los autores establecen que es de vital importancia definir politicas
internas de acuerdo con las siguientes estrategias:

e Inventario de seguridad: definicion de una estrategia para la adquisicidén de
un inventario pequefio basado en el conocimiento sobre la demanda de los
productos en la organizacion.

e Verificacion manual del inventario: realizacion de conteos periddicos de
todos los productos del inventario, y actualizacion de la informacién en el
sistema.

¢ Reinicio manual de los registros de inventario: busqueda manual de
patrones en la informacion del sistema por parte de su administrador, para
poder balancear las posibles diferencias.

e Reducciéon constante del registro de inventario: realizar compras mas
pequenas durante cada transaccién, de manera que el posible error vaya

disminuyendo.
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e Auto identificacion: utilizacion de sistemas de software y hardware que
permitan estimar la ubicacion y cantidad de los inventarios sin la
intervencidon humana, como: RFID, basculas, bandas inteligentes, entre

otras.

Boylan (2008), define un marco de trabajo conceptual que permite categorizar los
productos de acuerdo con la frecuencia de compra. En el articulo “Clasificaciéon
para prediccion y control de inventario: un caso de estudio” (Classification for
forecasting and stock control: a case study) publicado por John Boylan, Aris
Syntetos y George Karakostas en la revista Journal of the Operational Research
Society, los autores utilizan los datos de una empresa para identificar falencias en
la clasificacion de los productos con fines de prediccion de los niveles de
inventario, utilizando evidencia empirica de la demanda a partir de categorias y
patrones no visibles. Los autores buscan determinar si los productos se adquieren
de manera intermitente o irregular, lo cual no permitiria encontrar una distribucion

normal de su demanda — fendmeno que denominan “no normales” (non-normals).

En el articulo también se describen las siguientes clasificaciones de la demanda:
e Movimiento lento (slow moving): productos cuya demanda promedio por
periodo es baja.
e Erratica (erratic): productos cuya variabilidad en la demanda es muy volatil.
e Abultada (lumpy): productos intermitentes con una volatilidad muy alta.

e Agrupada (clumped) : productos intermitentes con una volatilidad constante.

De acuerdo con el marco de trabajo, los autores plantean dos procesos para
abordar el problema. El primero, es la investigacion empirica para la prediccion de
inventarios, tomando en cuenta sus caracteristicas, y efectuando procesos de
limpieza y validacion pertinentes como el MSE (mean squared error o error
cuadratico medio). Esta implementacion se divide en 3 pasos:

¢ Inicializacion: inicia los valores del bloque de datos con técnicas recursivas.

29



e Calibracion: identificacion de variables de suavizamiento basados en el
MSE .
¢ Medicion de rendimiento: utiliza las variables de suavizamiento para realizar

la prediccion.

El segundo proceso es la investigacion empirica para el control de inventarios, y
consiste en hacer uso del primer proceso para lograr disminuir las diferencias en la
informacion de los inventarios, implementando los siguientes pasos:
e Disefio de simulacion y criterios de rendimiento.
e Implicaciones del control de inventario para predicciones de productos
lentos.
e Implicaciones del control de inventario para predicciones de productos con
demanda abultada.
Es importante aclarar que, a pesar de contar con multiples productos, sélo fue
utilizado un grupo (piezas de motores) que tenia tendencia a comportarse de

manera estable.

DeHoratius (2008), plantea que la falta de precision entre los sistemas de
inventarios y las bodegas de almacenamiento genera costos adicionales de
operacion, al sobre almacenar productos que se encontraban en existencia, y de
igual manera, ocasionar perdidas de oportunidades de venta al no visibilizar
productos que se encontraban disponibles en inventario. En el articulo “Manejo de
inventarios de venta minoristas cuando los registros de informacién son
imprecisos” (Retail inventory management when records are inaccurate) publicado
por Nicole DeHoratius, Adam Mersereau y Linus Schrage en la revista
Manufacturing & Service Operations Management, los autores identifican tres
formas diferentes de corregir este tipo de falencias:

e Prevencion: mejorar los procesos para la reduccion o eliminacion de las

causas principales de discrepancias.
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e Correccion: identificar y corregir los registros con diferencias
e Integracion: utilizar herramientas lo suficientemente robustas para la toma
de decisiones y planeacidén de los inventarios, que permitan reconocer la

presencia de registros incorrectos.

En esta investigacion, los autores se enfocan en el proceso de integracion
utilizando el “registro de inventario Bayesiano”, el cual definen cémo la capacidad
de intuir la necesidad de validar la veracidad del inventario de un producto a través
de un analisis Bayesiano de las ventas, a partir de la actualizacion constante de la
distribucion de probabilidad del inventario sujeta a disparadores estocasticos de
discrepancias IRI (Inventory Record Inaccuracy). Basandose en los registros de
inventarios Bayesianos, plantean implementar un conjunto de tareas para realizar
la restauracion de los registros identificados. La primera tarea consiste en definir
politicas optimas de restauracion a través de programacion dinamica, apoyandose
en POMDP (siglas en inglés del Proceso de Decisién de Markov Parcialmente
Observable), el cual asume el inventario fisico como desconocido. La segunda
tarea es la auditoria, la cual consiste en identificar un producto en particular
basandose en los registros Bayesianos para realizar la conciliacibn de manera
manual. La tercera tarea es la estimacién de la demanda visible e invisible, en la
que el algoritmo Bayesiano asume que se conoce la demanda diaria, y utiliza una

distribucion de demanda binomial negativa para la estimacion.

Los autores concluyen que el algoritmo permite trabajar con los registros
imprecisos, y brindar un apoyo importante tanto en las politicas como en la

auditoria de los productos.

Ochella et al. (2021), combina técnicas de mineria de datos y k-Means clustering,
con una herramienta de mantenimiento RCM (Reliability-Centered Maintenance o
mantenimiento basado centrado en confiabilidad) llamada curva de falla potencial

P-F (Potential-Failure). En el articulo “Adopcién de machine learning y curvas de
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monitoreo de condiciones de falla potencial (P-F) para determinar y priorizar
activos de alto valor para la extension de su vida util” (Adopting machine learning
and condition monitoring P-F curves in determining and prioritizing high-value
assets for life extension) publicado por Sunday Ochella, Mahmood Shafiee, y Chris
Sansoma en la revista Expert Systems with Applications, los autores utilizan
técnicas de RCM para identificar equipos esenciales a monitorear, y generar
curvas P-F de las condiciones de monitoreo, para posteriormente desarrollar
indices que sirvan de indicadores de la salud a partir de las condiciones de
monitoreo y los datos operacionales de los equipos. Luego utilizan modelos de
regresion, y k-Means clustering para agrupar los equipos con caracteristicas
similares. El clustering se encarga de identificar y priorizar los equipos mas aptos
para la extension de su vida util. Los resultados sirven de apoyo a los procesos de

planeacioén, toma de decisiones, y mantenimiento de recursos.

2.2.2 Comparacion

Con el fin de utilizar los trabajos seleccionados para evaluar la relevancia del
proyecto, se ha preparado un cuadro comparativo utilizando el tipo de trabajo, su
area de estudio, y su proposito como criterios de comparacion. Los resultados han
sido registrados en la Tabla 1, referenciando los trabajos del estado del arte por
sus autores, e identificando el “Modelo de aprendizaje no supervisado para la

priorizacion de inventarios ciclicos” simplemente como “Proyecto” (ver Tabla 1)

2.2.3 Conclusiones

Aunque los cinco trabajos discutidos en esta seccidn son todos relevantes, y
tienen algunos elementos en comun con el proyecto, también difieren en multiples
aspectos, y por lo tanto no ponen en tela de juicio la originalidad o la relevancia del

proyecto presentado en este documento.
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Tabla 1. Cuadro comparativo Estado del arte vs. Proyecto

Martin
(2007)

Ingenieria industrial,
analitica de datos, y
matematicas

Métodos matematicos

Calculo de la rotacion
de inventarios con
maxima rentabilidad

No

Kang (2005)

Ingenieria industrial,
analitica de datos, y
estadistica

Métodos de simulacién y
compensacion

Compensacion de
discrepancias de
inventario

Si, pero no disminuye
la necesidad de
priorizacién

Boylan Ingenieria industrial, e Técnicas de prediccion y Categorizacion de Complementaria al
(2008) investigacion de categorizacion inventario en el proyecto
operaciones sistema siguiendo
patrones de la
demanda
DeHoratius Ingenieria industrial, Modelo matemético y Impacto de las Complementaria al
(2008) investigacion de analitica prescriptiva discrepancias de proyecto
operaciones, y matematicas inventario en ventas al
detal
Ochella et Ingenieria industrial y Modelo de aprendizaje no Priorizacion de activos | Técnicas y solucion
al. (2021) ciencia de datos supervisado (clustering de para la extension de la | similares para un
datos continuos, k-Means) vida util problema diferente en
otra area del negocio
Proyecto Ingenieria industrial y Modelo de aprendizaje no Priorizacion de Caso de estudio

ciencia de datos

supervisado (clustering de
datos mixtos, k-prototypes)

productos en
inventarios ciclicos
periodicos

(solucion propuesta)

Fuente: Propia.

2.3 Estado de la practica

A pesar de que este documento incluye una seccion de Estado del arte, no sobra

mencionar el estado de la practica en la empresa donde se desarrolla el proyecto,

ya que permite enfatizar la necesidad de encontrar nuevos caminos para apoyar el

proceso con técnicas innovadoras que no han sido siquiera consideradas con

anterioridad.
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Durante anos se han ensayado diversos enfoques con resultados mixtos, pero

ninguno particularmente exitoso. Entre las estrategias utilizadas en los ultimos 15

anos se incluyen:

Secuencia alfabética de productos.

Secuencia alfabética de ubicaciones de bodega.

Zonas de la bodega previamente asignadas y ordenadas.

Priorizacién automatica ABC siguiendo lineamientos corporativos de
frecuencia.

Combinaciones de las anteriores.

La unica verdadera estrategia de priorizacion utilizada en esta larga ventana de

tiempo ha sido la priorizacion automatica ABC, donde los estandares corporativos

indicaban que los productos A debian contarse doce veces al ano, los B seis

veces, y los C solo una — esta ultima frecuencia fue reducida a cero después de

una actualizacion (i.e. omitir contar productos C). Implementarla exitosamente

autorizaba a la empresa a omitir el desgastante y complejo proceso de realizar un

inventario fisico anual — en este caso, “éxito” esta definido simplemente como

cumplir con las frecuencias establecidas, y no tiene ninguna relacion con la

efectividad o inefectividad de la estrategia. Esta priorizacién se mantiene en algun

grado, pero no como una “camisa de fuerza”, y se siguen buscando alternativas

para lograr identificar y corregir discrepancias de manera oportuna y efectiva.
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3. METODOLOGIA

3.1 CRISP-DM

Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), el cual se puede

traducir como proceso estandar para la mineria de datos para todo tipo de

industria, es considerado un método probado para llevar a cabo proyectos de
datos (IBM, s.f.). Las fases de la metodologia CRISP-DM son:

1.

Comprension del negocio: en esta fase se exploran las expectativas de la
organizacion, se recopila informacién sobre la situacién actual con el
proposito de entender el problema, y se establecen los objetivos, el
alcance, y los criterios de evaluacion del proyecto. El resultado final de esta
fase sera la elaboracion del plan del proyecto. Esta fase habia sido cubierta
practicamente desde el inicio del proyecto, dada la experiencia de mas de
15 afnos de uno de los miembros del equipo trabajando directamente con la
organizacion y sus procesos de negocios. El entregable fue la definicion del
proyecto y un plan de trabajo.

Comprension de los datos: En este paso se estudian mas de cerca los
datos disponibles para el proyecto. Es un paso clave para prevenir
problemas inesperados en la fase de preparacion de los datos. Esta fase
implica tener acceso a los datos a través de un esfuerzo inicial de
recopilacion, para luego explorarlos con la ayuda de graficas y tablas con el
objetivo de lograr un mayor entendimiento sobre su origen, calidad,
cantidad, y caracteristicas principales, y asi planear su transformacion (si es
necesario), y proceder a preparar un informe de descripcion de los datos.
Igual que sucedié con la comprension del negocio, la fase de comprensién
de datos se encontraba bastante adelantada desde el inicio, dada la
experiencia de mas de 15 anos de uno de los miembros del equipo
trabajando con los datos utilizados como insumos del proyecto. A pesar de
esto, fue necesario realizar varias iteraciones para corregir errores en la

extraccion de los datos, e identificar y eliminar observaciones anémalas que
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la experiencia previa con los datos no permiti6 prevenir ni corregir con
anterioridad. El entregable de esta fase fue la informacién estructurada y
lista para preprocesamiento en Python.

Preparacion de los datos: Tradicionalmente se estima que esta fase
puede tomar entre el 50-70% del tiempo y esfuerzo de un proyecto. El
objetivo final de esta fase es llevar los datos al estado requerido para la
fase de modelado. Algunas actividades tipicas de la fase de preparacion de
los datos son: la fusion de datos, la seleccion de muestras, la generacion de
nuevos atributos o caracteristicas, la clasificacion de datos para el
modelado, la eliminacion o sustitucién de datos en blanco o perdidos, y la
separacion de los conjuntos de datos de entrenamiento y evaluacion. Para
el caso de estudio, esta fase requiri6 varias iteraciones ante el
descubrimiento de errores, anomalias, e incluso decisiones cuestionables
durante la etapa de preparacion de los datos, que llevaron a regresar —
aunque fuera parcialmente - a la etapa de comprensién de los datos, para
luego desembocar nuevamente en la fase de preparacion de datos, con el
objeto de realizar ajustes y continuar el proceso. El entregable de esta
etapa fue el conjunto de datos estructurado y listo para el modelaje.
Modelado: Un paso critico de esta fase es la decision sobre el tipo de
modelo a utilizar. Algunos factores claves para la toma de esta decision son
el tipo de datos, el problema a resolver, los objetivos del proyecto, y los
requisitos de cada tipo de modelado. Luego de definido el tipo de modelo,
se procede a seleccionar las métricas de evaluacion y los datos a utilizar
para este proposito. La generacién de modelos es un proceso iterativo, por
lo cual se acostumbra a experimentar con diferentes modelos y diversas
configuraciones, y a documentar sus resultados, para luego compararlos y
determinar tanto el modelo final a utilizar, como la configuraciéon de los
parametros que produce mejores resultados. Para el caso de estudio, esta
fase involucrd la exploracién de varios algoritmos de clustering, aunque la

experiencia y las directrices del tutor del proyecto llevaron rapidamente a
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concentrar esfuerzos en la técnica de clustering especializada en datos
mixtos y por tanto acorde con la naturaleza de los datos del proyecto.
Fueron requeridas varias iteraciones mientras se afinaba el conjunto de
datos, de manera que se pudiera lograr un buen ejercicio de clustering. La
eleccion del algoritmo de clustering k-prototypes, la eleccién del numero de
clusters ideal para el conjunto de datos del proyecto, y las respuestas a la
pregunta del negocio que los clusters resultantes brindan, fueron los
entregables de esta fase.

Evaluacion: En esta fase se procede a evaluar los resultados del proyecto
de acuerdo con los criterios de evaluacion establecidos en la fase inicial de
compresion del negocio. Es importante dedicar tiempo para reflexionar
sobre los aciertos y errores del proceso, y aprender de las experiencias
propias en beneficio de futuros proyectos. Es aqui cuando se debe tomar la
decision sobre el paso siguiente a tomar: desplegar el modelo - en caso de
considerarse listo — y producir un informe final, o volver a una fase previa,
particularmente a la fase de comprensién del negocio, para realizar ajustes
e iniciar una nueva iteracion. Para el caso de estudio, esta fase implico la
preparacion y ejecucion de experimentos de validacion que confirmaron los
resultados del proyecto. Esta confirmaciéon dio paso al analisis detallado de
los resultados, asi como al analisis retrospectivo del proceso del proyecto
en si, y su principal entregable es el capitulo de conclusiones que se
encuentra al final de este documento.

Despliegue: Esta fase implica utilizar los nuevos conocimientos obtenidos
para alcanzar mejoras en la organizacion donde se lleva a cabo el proyecto.
El despliegue puede implicar la utilizacion de nuevos sistemas, la
integracion de nuevas soluciones o componentes con sistemas existentes,
o la utilizacion de nuevo conocimiento en la planificacién y en la toma
decisiones de negocios. Las tres actividades principales de esta fase son: la
planificacién y control del despliegue de los resultados, la presentacion de

un informe final, y la revision del proyecto. Por tratarse de un caso
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académico, no hay una verdadera fase de despliegue. El completar este
documento se considera el cierre del proyecto. Es importante aclarar, que
existe la posibilidad de implantar el proyecto en la compafhia del caso de
estudio, lo que implicaria una verdadera fase de despliegue futura, ya por

fuera del ambito académico y del alcance de este documento.

Es importante mencionar, que la secuencia de las fases no es estricta. Es comun
saltar de una fase a otra segun sea necesario (ver Figura 1). La metodologia
CRISP-DM es flexible y se puede personalizar facilmente. Que fases toman mayor
relevancia o consumen mayores recursos depende, en buena medida, tanto del

tipo de proyecto como de la organizacion en que se lleva cabo (IBM, s.f.).

Figura 1. Fases de la metodologia CRISP-DM.

Data
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Y
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Evaluation

Fuente: IBM

38



3.2 Cronograma del Proyecto.

Tabla 2. Cronograma del proyecto.

CRISP-DM

Actividad

Entregable

Inicio

revision del proyecto

proyecto

Comprension del Discusion y Plan del proyecto 07-MAR-2021 09-MAR-2021
negocio formalizacién del
nuevo proyecto
Comprensién de los Extraccion y Informacion 09-MAR-2021 21-ABR-2021
datos refinamiento del estructurada y lista
conjunto de datos para
preprocesamiento en
Python
Preparacion de los Limpieza y Informacion 10-MAR-2021 21-ABR-2021
datos preparacion de los estructurada y lista
datos. Correccion de para modelaje en
errores y anomalias Python
(multiples iteraciones)
Modelado Disefio de técnica de Implementacion 24-MAR-2021 21-ABR-2021
clustering (multiples original del algoritmo
ejecuciones y de clustering
ensayos)
Modelado Seleccién del numero | Modelo de clustering 21-ABR-2021 03-MAY-2021
de clusters (k) k-prototypes para
priorizacion de
inventarios ciclicos
Evaluacion Disefio, ejecucion, y Resultados de 04-MAY-2021 08-MAY-2021
analisis de pruebas clusterboot y
experimentos de silueta bootstrap
validacion
Despliegue Documentacion y Informe final del 08-MAY-2021 05-JUN-2021

Fuente: Propia.
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4. CONJUNTO DE DATOS INICIAL DEL PROYECTO

La primera decision importante del proyecto fue qué datos utilizar. Se tenia a
disposicion 20 afos de historia, la base de datos completa de la compaiia, y
autorizacion de parte de las directivas para realizar el analisis de los datos.
Descartar los primeros seis afios fue una decision facil, ya que a finales del verano
del 2005 se realiz6 una migraciéon a — o que en ese momento era - una nueva
version del sistema de informacion ERP. El salto fue amplio y la confianza en los
datos previos a la migracién no era la misma a la que se tenia en los datos
procesados a partir de ese momento. La clave para la decision en cuanto a la
fecha de corte de los datos estuvo en los acontecimientos claves ocurridos a
finales del afio 2016: el grupo empresarial al que pertenece la empresa en que se
desarroll6 el proyecto adquiri6 una nueva compania, y esta adquisicién fue
asignada a la empresa como una nueva division. La nueva divisién trajo consigo
una linea de productos completamente novedosa, con nuevos tipos de clientes, y
un crecimiento en la operaciéon de tal magnitud que obligd a un cambio de sede, a
una nueva bodega del doble del tamafio de la anterior. EI cambio de sede, el
aumento en el volumen, y la novedad en los productos requerian de un periodo de
transicién para recuperar la estabilidad en la operacion, y por esta razon se tomo
la decision de utilizar datos a partir de enero de 2018. Se renunci6 a un muy alto
volumen de datos — 20 o al menos 15 afos de historia — por asegurar la calidad, y
por ende la confiabilidad de los datos utilizados. Al final de cuentas, se tomo la
decision de utilizar los ultimos 3 afos de historia, correspondientes al periodo
2018-2020. Ya con la decisién clara respecto al periodo de tiempo, no fue dificil
decidir de qué tablas o archivos extraer la informacién. Se queria analizar qué tan
propensos eran los productos a presentar discrepancias de inventario entre la
realidad fisica en bodega y los balances en el sistema, y por tanto qué tan
frecuentemente requerian transacciones de ajustes para realizar correcciones. Por

lo anterior, resultaba facil seleccionar el archivo de transacciones de inventario
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como la fuente principal de informacion, y se seleccionaron 17.007 transacciones

de inventario como conjunto de datos inicial del proyecto.

A los datos de las transacciones de inventario resultantes tanto de los inventarios
fisicos anuales, como de los conteos ciclicos periddicos, se afadié una gran
variedad de informacion proveniente de los archivos maestros de productos, vy el
porcentaje de contribucion de cada uno de los productos en la ultima clasificaciéon
anual ABC (ver Tabla 3). Adicionalmente, en un esfuerzo por anonimizar vy
minimizar el grado de exposicidon de la compafia, se procedi6 a mapear los
identificadores que pudieran permitir su identificacion a identificadores genéricos
secuenciales. Los SKU fueron mapeados a identificadores del tipo SKU1, SKU2, y
asi hasta el ultimo, y los mismo se hizo con las demas variables de categorizacion
IG, IPG, HTS, y CAT. El costo de las transacciones (COSTX) fue multiplicado por

un factor secreto para mantener la privacidad de los datos.

Tabla 3. Conjunto de datos inicial (25 columnas).

Columna Descripcion

TDATE Fecha en la que se realiz6 la correccion al inventario

SKU Identificador de producto

LOC Ubicacion en la bodega compuesta por tres dimensiones (pasillo, columna y

estanteria)

QTY Correccion (cantidad), menor cero = unidades faltantes, mayor a cero = unidades

adicionales no contabilizadas

AISLE Numero del pasillo de la ubicacién del producto

COLUMN Columna en del pasillo en la que se encuentra el producto

SHELF Numero de la estanteria en la que se encuentra el producto

TYPE Tipo de ubicacion

IG Agrupacion a la que pertenece el producto

IPG Agrupacion de precio a la que pertenece el producto

HTS Caodigo de importacion del producto

CLASS Indicador de inventario, 1 = producto de inventario, 2 = compra bajo orden
PLANNING Indicador de planeacion de inventario, 1 = planeado, 0 = no planeado
ABC Clasificacion ABC de inventario
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Columna Descripcion

Uom Unidad de medida del producto

CREATION Fecha de creacién del producto en el sistema

CAT Categoria de agrupacioén del producto

COSTX Costo extendido de la transaccion, costo x cantidad

QTYBEFORE | Numero de unidades antes de la correccion

QTYVAR Porcentaje de variacion (QTY/QTYBEFORE)
WEIGHT Peso del producto

LENGTH Largo del producto

HEIGHT Altura del producto

WIDTH Ancho del producto

CONTRPERC | Porcentaje de contribucion del producto (ABC)
HEIGHT Altura del producto

WIDTH Ancho del producto

CONTRPERC | Porcentaje de contribucion del producto (ABC)

Fuente: Propia.
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5. ANALISIS Y PREPROCESAMIENTO DE LOS DATOS
5.1 Columnas descartadas

Después del analisis tanto desde el punto de vista del negocio, como desde el
punto de vista técnico de datos, se decidid conservar 9 de las 25 columnas del
conjunto de datos inicial (ver Tabla 4). A continuacién, se explican las razones
para la eliminacion de las 16 columnas descartadas.

e Granularidad:
o SKU: por logica del negocio se toma la decision de realizar la

priorizacion al nivel de agrupacion de productos (CAT, IG, HTS,
ABC, UOM).
o CREATION: fecha de creaciéon del producto en el sistema de

informacion, queda descartada al eliminar el nivel SKU.

e Redundancia:
o LOC, COLUMN, SHELF: la columna AISLE (pasillo de bodega)

provee suficiente informacidn para priorizacion respecto a la
ubicacién fisica en bodega

o QTY, QYBEFORE: la columna QTYVAR (variacion porcentual de
cantidad) provee suficiente informaciéon sobre el impacto de la
transaccion de ajuste de inventario en términos de cantidad o
tamarno de la discrepancia.

o CLASS: clase del producto, se integra con la variable PLANNING
siguiendo la practica del negocio — detalles en siguiente seccion.

o CONTRPERC: porcentaje de contribucion, su valor esta implicito en

el codigo ABC — detalles en siguiente seccion.
e Valor para el proyecto:

o TDATE: la fecha de la transaccion no resulta relevante para el caso

de estudio.
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o TYPE: el tipo de ubicacién de bodega fue creada como una variable
temporal para validar las ubicaciones, pero no aporta ningun valor

después de realizada esta validacion.

e Valores nulos:
o IPG: grupo o categoria de precio muy utilizada por el area comercial

del negocio, pero mas de la mitad de las transacciones (8.626)
tienen valores nulos (productos sin IPG en el sistema).

o WEIGHT: peso del producto, 1.019 valores nulos (transacciones de
productos sin peso registrado en el sistema).

o HEIGHT, LENGTH, WIDTH: dimensiones del producto, 1.298 valores
nulos para cada uno (transacciones de productos sin dimensiones en

el sistema).

Tabla 4. Conjunto de datos final (9 columnas).

Columna ‘ Descripcion

AISLE Numero del pasillo de la ubicacion del producto
IG Agrupacion a la que pertenece el producto

HTS Cddigo de importacion del producto

PLANNING Combinacion de CLASS/PLANNING (1/0,1/1,2/0)
ABC Clasificacion ABC de inventario

uUuom Unidad de medida del producto

CAT Categoria de agrupacién del producto

COSTX Costo extendido de la transaccion, costo x cantidad
QTYBEFORE Numero de unidades antes de la correccion
QTYVAR Porcentaje de variacion (QTY/QTYBEFORE)

Fuente: Propia.

5.2 Integraciéon de columnas

PLANNING: es comun escuchar a los funcionarios de las diferentes areas del
negocio referirse a los productos en términos de su planeacidn de inventarios

como 1/0, 1/1, y 2/0, a pesar de que la primera parte de este codigo se refiera a la
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clase del producto (CLASS en el conjunto de datos inicial) y la segunda al método
de planeaciéon (PLANNING en el conjunto de datos inicial), y se trate de dos
valores muy relacionados pero almacenados de manera independiente en el
sistema de informacion. Por esta razén, se tomo la decision de integrarlos en la
variable PLANNING del conjunto de datos final. En la seccion Variables
categdricas (5.5.1) se explican en detalle los codigos de PLANNING resultantes de

la combinacién de las variables originales CLASS y PLANNING aqui descrita.

CONTRPERC: el porcentaje de contribucion es el porcentaje de ventas del
producto, calculado a partir de las ventas totales anuales de la compafia dentro
del ejercicio de clasificacion ABC realizado al final del periodo. Esta columna fue
incluida en el conjunto de datos inicial como una variable continua que podria
resultar de interés, pero después de varias iteraciones completas de comprensiéon
de datos, preparaciéon de datos, y modelado, se descubrié que producia un
importante sesgo en el clustering, ya que el desbalance entre el porcentaje de
contribucion de los primeros cinco productos de la clasificacion ABC y los demas
era grande. Esto hizo necesario eliminar el porcentaje de contribucién del conjunto
de datos, con el objeto de evitar que dicho porcentaje se convirtiera en la gran
fuerza detras del clustering. Al final de cuentas, los cédigos ABC son asignados
segun el porcentaje de contribucion, por lo cual tenerlo como una variable aparte

resultaba redundante.

5.3 Correccion de errores y anomalias

A pesar del amplio conocimiento de los datos, del sistema de informacion e incluso
del negocio en si, se presentaron observaciones duplicadas en el conjunto de
datos inicial, en parte por las dificultades que implicaba armar el conjunto de datos
del proyecto a partir de diferentes tablas del sistema ERP. Estas observaciones

fueron eliminadas, dejando el numero total de filas en 16.333.
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Igualmente, después de varias iteraciones completas de comprensién de datos,
preparacion de datos, y modelado, se descubrieron cinco observaciones anémalas
que, por lo diferentes a todas las demas, impactaban de manera importante el
resultado del clustering. Es curioso como, el mismo conocimiento de los datos,
jugd una mala pasada en esta ocasion, al prevenir la validacion de la existencia de
una combinacion que era considerada “imposible”, como lo es una variacion de
cantidad negativa (se encontrd en la ubicacion de bodega una cantidad menor a la
que indicaba el sistema) acompafiada de un costo positivo, y lo contrario, una
variacion de cantidad positiva (se encontré en la ubicacion de bodega una
cantidad mayor a la que indicaba el sistema) acompafada de un costo negativo.
Ninguna de estas dos situaciones es posible en el mundo real: una variacién
negativa siempre tiene un costo negativo, y una variacion positiva siempre tiene un
costo positivo. Pero errores en un campo del sistema de informacién previo a las
transacciones en cuestion las hicieron posibles en el sistema. La revision de
informacion estadistica de los clusters obtenidos, cuando ya se creia tener una
respuesta final a la pregunta del negocio, fue lo que permitié al equipo de trabajo
identificar una anomalia y validar la existencia de una situacion que se
consideraba inicialmente imposible. Las 5 transacciones andémalas fueron
eliminadas, dejando el numero total de filas en 16.328, y obligando a iniciar una

nueva iteracion practicamente completa del ciclo CRISP-DM.

Antes de la integracion de las columnas CLASS y PLANNING, se eliminaron 2
observaciones asociadas con productos con codigo de planeacion = 9, el cual esta
reservado para productos que no estan listos para ser lanzados al mercado, por lo

que las observaciones fueron eliminadas, para un nuevo total de filas de 16.326.

5.4 Correccion de tipo de datos e imputacion de valores

Se realizaron las tareas tradicionales de correccién de tipo de datos, en particular

aquellas variables categodricas que para la maquina parecen numeéricas por estar

46



conformadas solo por digitos. Lo anterior incluye las variables AISLE (0 numero de
pasillo de la bodega), los cédigos de CLASS y PLANNING previos a su integraciéon
en una sola columna, las fechas (TDATE y CREATION) que fueron luego

eliminadas.

Las tareas de imputacion de valores fueron realmente menores. Solo fue
necesario hacerlo para la columna HTS (o cédigo de importacion) que tenia 10
valores nulos que fueron reemplazados por el codigo “No HTS”; y la columna
AISLE (o numero de pasillo de la bodega) que era el resultado de dividir el cédigo
de la ubicacién original LOC (por location, su nombre en inglés) en AISLE(pasillo)-
COLUMN(columna dentro del pasillo)-SHELF(estante en esa columna, dentro de
ese pasillo) en sus diferentes componentes, resultando como valor nulo en
aquellos casos en que la transaccién correspondia a un area genérica de la
bodega como podria ser por ejemplo 99REC o area de recepcién de productos,
para la cual no es posible descomponer su codigo de ubicaciéon de bodega en tres
partes. La solucion fue simple, optando por el nombre completo de la ubicacién
como si se tratara del pasillo, en el caso de LOC = 99REC, AISLE - antes nulo —

seria simplemente 99REC.

5.5 Analisis descriptivo del conjunto de datos final

5.5.1 Variables categoéricas

Las siguientes son las variables categéricas del conjunto de datos (ver Tabla 5):

AISLE: numero del pasillo de la bodega donde se encuentra la ubicacion en la que

se realizo el ajuste (ver Figura 2) .
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Figura 2. Variable categorica AISLE.
Numero de ajustes por AISLE (pasillo)
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Nota: La grafica muestra los treinta pasillos con mayor numero de ajustes de un total de cuarenta y tres
pasillos con transacciones en el conjunto final de datos.

Fuente: Propia

IG: grupo de productos (ltem Group por su nombre en inglés), utilizado para
reportes, precios, restricciones de ventas, calculo de costos, y tareas contables

(ver Figura 3).

Figura 3. Variable categorica IG.
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Nota: La grafica muestra los treinta grupos con mayor numero de ajustes de un total de sesenta y cinco grupos
con productos en el conjunto final de datos.
Fuente: Propia
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HTS: cdédigo de importacion (Harmonized Tax Schedule code por su nombre en

inglés), utilizado para reportes, y calculo de costos (ver Figura 4).

Figura 4. Variable categorica HTS.
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Nota: La grafica muestra los veinte cddigos HTS con mayor nimero de ajustes de un total de ciento treinta y
dos coédigos con productos en el conjunto final de datos.

Fuente: Propia

PLANNING: los codigos PLANNING estan conformados por la unién del tipo de
producto (conocido en el sistema de informacion como “clase”) y el método de
planeacién. El tipo de producto “1” es aquel que se almacena en inventario,
mientras que el tipo “2” es reservado para aquellos productos que solo se compran
cuando hay una orden de un cliente y son conocidos como BTO por su sigla en
inglés (Buy To Order). Por tanto, los productos tipo “2” nunca son planeados y solo
hay unidades fisicas en inventario si el cliente canceld la orden que ocasiond su
compra, o si las unidades en inventario existian antes de que el producto fuera
catalogado como BTO. El método de planeacion es “1” para los productos que se
ordenan de proveedores después de un ejercicio de planeacion que involucra el

analisis de la demanda histérica del producto, y “0” para los que no se realiza

49



ejercicio de planeacion alguno. Los productos tipo “1” con método de planeacion
“0” son aquellos que se encuentran en proceso de ser descontinuados, y solo se
espera lograr vender las unidades restantes o en su defecto destruirlas. La regla
del negocio determina entonces que los productos en que se debe enfocar la
atencion son aquellos con codigo PLANNING = 1/1, o sea tipo “1” (almacenados
en inventario) con método de planeacién “1” (niveles de inventarios planeados con
base en su demanda histérica), ya que en ellos se concentran de manera absoluta

los esfuerzos de ventas y manejo de inventarios de la compania (ver Figura 5).

Figura 5. Variable categorica PLANNING.

Cdodigo de planeacion de inventarios (PLANNING)

1/0
9.8%

82.7%

Fuente: Propia

ABC: los codigos ABC provienen del ejercicio anual de clasificacién de inventarios
ABC, donde los productos reciben uno de los tres codigos segun su porcentaje de
contribucion a las ventas totales de la compania en el periodo. Siendo el cédigo A
reservado para los productos de mayor contribucion, B para el siguiente nivel, y C
para los productos de menor contribucion. Los porcentajes que determinan si un
producto es A, B, o C pueden variar segun el negocio, la industria, e incluso
lineamientos corporativos en el caso de grupos empresariales (Vidal, 2010). En el

caso particular de la compafia donde fueron recolectados los datos, el codigo A
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es asignado a aquellos productos con una contribuciéon del 90% a las ventas
anuales, B al siguiente 7%, y C al restante 3%. Vale la pena aclarar que muchos
de los productos C no realizan ninguna contribucién al no haber sido vendida ni
una solo unidad en el afo, y son C simplemente por el hecho de permanecer
activos en el archivo maestro de productos. Los productos nuevos son creados
como B, y tienen la oportunidad de subir de categoria al final del periodo si logran
un nivel de contribucion a las ventas de la compafia que los haga ser
considerados como A en el periodo siguiente, o en caso contrario, mantenerse
como B, o ser degradados a C si su contribucion en el periodo no logra siquiera el
umbral requerido para mantenerse como B. Es por todo lo anterior, que los
esfuerzos de ventas y manejo de inventarios se concentran principalmente en los
productos A, y en segundo término en los productos B, mientras que no se presta

mayor atencion a los productos C.

Figura 6. Variable categorica ABC.

Cdédigo ABC

35.1%

43.6%

21.3%

Fuente: Propia

UOM: unidad de media (Unit of Measure por su nombre en inglés), todas las
transacciones de inventario son realizadas en la unidad de inventario, aunque los

productos se pueden vender en otras unidades de venta segun la preferencia de
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los clientes, o comprar en otras unidades de compra segun la negociacién con el

proveedor (ver Figura 7).

Figura 7. Variable categorica UOM.
Nimero de ajustes por UOM
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Nota: La grafica muestra las diez unidades de medida con mayor nimero de ajustes de un total de catorce
unidades de inventario con transacciones en el conjunto final de datos.
Fuente: Propia

CAT: categoria del producto, es la principal agrupacién de productos en el sistema
de informacion, y se utiliza para reportes, precios, restricciones de ventas, y tareas

contables (ver Figura 8).

Es importante anotar que, aunque en las graficas anteriores se pueden apreciar
categorias con un mayor numero de transacciones, estas no representan
necesariamente los productos o categorias a priorizar, ya que podria simplemente
tratarse de los productos con mayor numero de transacciones en el conjunto de
datos. Las figuras permiten apreciar el predominio de algunos pasillos (AISLE), y
algunas agrupaciones de productos (HTS,IG, y CAT) en el total de las
transacciones realizadas en el periodo estudiado, asi como el hecho de que los
ajustes tuvieron lugar principalmente en la unidad BX (cajas) — la cual es la

principal unidad de inventario de los productos tradicionalmente vendidos por la

52



companiia, y PC (piezas) — que es la principal unidad de inventario de los

productos de la linea de negocios introducida a finales del afio 2016.

Figura 8. Variable categorica CAT.
Namero de ajustes por CAT
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Fuente: Propia

Las figuras 5 y 6 confirman lo esperado segun las reglas del negocio, con un
amplio predominio de los productos planeados (PLANNING = 1/1 con un 82.7%), y
los productos con codigos Ay B (64.9%).

La Tabla 5 muestra el numero de valores diferentes para cada una de las variables
estudiadas en esta seccion (unique), la moda o valor mas comun (top), y la
frecuencia de la moda (freq), que permiten terminar de hacerse una idea sobre las

variables categdricas del conjunto de datos.
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Tabla 5. Variables categoricas.

AISLE IG HTS PLANNING ABC oM CAT

count 16235 16239 16239 16239 16239 16239 16239
unigque 43 65 133 3 3 14 16
top 2 IG45 HTS119 171 A BX CAT17

freq 1117 1572 3763 13428 7073 @351 35986

Fuente: Propia.

5.5.2 Variables continuas

Las siguientes son las variables continuas del conjunto de datos (ver Tabla 6):

COSTX: costo total o extendido de la transaccidén de ajuste de inventario, donde
COSTX = cantidad o tamafio del ajuste multiplicado por el costo estandar unitario
del producto. Un primer intento de visualizar un diagrama de cajas (boxplot) arrojé
la grafica presentada a continuacion, donde se pueden apreciar los valores

atipicos (ver Figura 9).

Figura 9. Boxplot de COSTX previo a la depuracion.
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Fuente: Propia.
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Se tomd entonces la decision de utilizar el estadistico z-score, que calcula el
numero de desviaciones estandar por debajo o por encima de la media (Geher,
2014), para eliminar los valores atipicos de COSTX, conservando solo aquellos
valores con un valor absoluto menor a 3. La tabla 6 permite apreciar como el

maximo valor de z-score estaba por encima de 100 (ver Tabla 6).

Tabla 6. z-score (ZcostX) para COSTX previo a la depuracion.

COSTX ZcostX
count 16,326 16,326
mean -bb 0
std 13,326 1
min -229,816 0
0.25 -737 0
50% -33 0
0.75 618 0
max 1,374,824 103

Fuente: Propia.

Los siguientes son los valores de z-score antes de la depuracién:
e Dentro de 1 desviacion estandar: 15719 (96.28 %)
e Entre 1y 2 desviaciones estandar: 411
e Entre 2 y 3 desviaciones estandar: 109
e Mas de 3 desviaciones estandar: 87
e Mas de 4 desviaciones estandar: 51

e Mas de 10 desviaciones estandar: 7

La tabla 7 permite apreciar el nuevo numero de observaciones en el conjunto de
datos (16.239) después de eliminar aquellas por encima de 3 desviaciones
estandar, de las cuales 7 se encontraban por encima de 10 desviaciones estandar.
La tabla también presenta un nuevo z-score calculado para el conjunto de datos
resultantes, con un maximo de 8.42 desviaciones estandar (ver Tabla 7). El
boxplot presentado en la figura 10, y correspondiente a COSTX después de la
depuracion, presenta visualmente una mejor distribucién de los valores en

comparaciéon con el boxplot de la misma variable presentado en la figura 9. Es
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importante anotar que en la figura 10 se pueden apreciar los bigotes de la grafica,
correspondientes al minimo y maximo excluyendo valores atipicos, gracias a la
mejora significativa del rango inter-cuartil (IRQ) que le da el ancho a la caja. Esta
mejora le permite pasar de practicamente una linea en la figura 9, a una caja
angosta pero bien formada en la figura 10 (ver Figura 10). El proceso de
depuracion podria haber continuado con un nuevo ciclo de eliminacion de
observaciones y calculo de nuevos valores de z-score, pero debido al interés de
trabajar con el mayor numero de transacciones del periodo, eliminando solo
aquellas que fuera estrictamente necesario para poder realizar un analisis, se
tomo¢ la decisidén de no continuar el proceso de depuracion y trabajar con los datos

resultantes del primer esfuerzo de limpieza de valores atipicos de COSTX.

Tabla 7. z-score (ZcostX) para COSTX después de la depuracion.

COSTX ZcostX

count 16,239 16,239
mean -148 0
std 4732 1
min -40,014 0
0.25 127 0
50% -33 0
0.75 614 0
max 39,710 g

Fuente: Propia.

Figura 10. Boxplot de COSTX después de la depuracion.
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Fuente: Propia.
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QTYVAR: variacion de la cantidad como resultado de la transaccién de ajuste de
inventario, donde QTYVAR = cantidad o tamafo del ajuste dividido por el balance
del producto en la ubicacidén de bodega previo al ajuste. El diagrama de cajas para
QTYVAR también muestra valores atipicos extremos (ver Figuras 11A y 11B),
pero se tomo la decision de convivir con ellos, después de haber realizado la
depuracion basada en COSTX. Al final de cuentas, una alta variacion de cantidad
puede ser parte de la actividad rutinaria del negocio — especialmente en el caso de
productos inventariados en pies (FT), yardas (YD), o piezas (PC) — mientras el
costo de la transaccion (COSTX) no resulte en valores atipicos extremos. Un buen
ejemplo de alta variacion QTYVAR como transaccion rutinaria es el valor maximo
73.950% - a primera vista muy elevado, pero correspondiente a encontrar cinco
rollos en una ubicacion de inventario donde no habia ninguno segun los balances
del sistema de informacién ERP. Diferencias de redondeo por conversion de
unidades dejaron 2 SQFT en la ubicacibn — lo cual es imposible, ya que
corresponderia al 0.75% de un rollo estandar de 267 SQFT — y causaron un alto
valor de QTYVAR al realizar el ajuste, mientras que el valor para el mismo evento
hubiese sido del 100%, en caso de no encontrarse ese pequeno valor de 2 SQFT

como balance del producto en el sistema (ver Figura 12).

Figura 11A. Boxplot de QTYVAR (conjunto de datos completo).
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Fuente: Propia.
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Figura 11B. Boxplot de QTYVAR (acercamiento).
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Fuente: Propia.

Figura 12. Observacion correspondiente al valor maximo de QTYVAR.

aiste Bic B urs

2|1G38 HT561 1/1 A SQFT CATE 4704.755 73950

Fuente: Propia.
La tabla 8 permite apreciar un resumen estadistico de las variables continuas
COSTX y QTYVAR después del proceso de depuracién (ver Tabla 8).

Tabla 8. Variables continuas.

COSTX OTYVAR

count 162339.000000 16239.000000
mean -148.030008 46.006304
std 4732204184 913.386854
min -40013.935000  -100.000000
25% -127.162600 -50.000000
50% -33.051600 -1.180000
T3% 614.167300 46.935000
max 39709661400 73950.000000

Fuente: Propia.
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5.5.3 Analisis bivariado

En esta seccion se presentan los resultados de realizar el analisis de los datos con

dos variables de manera simultanea. Para esto, se procedié a seleccionar tres

parejas en particular, con el propdsito de explorar las relaciones entre ellas, y en

un caso particular, de confirmar que las reglas tedricas del negocio se cumplen en

la practica, y se ven representadas en las observaciones del conjunto de datos.

La Figura 13 cruza ABC y PLANNING, y confirma las reglas del negocio una vez

mas, con una fuerte combinacién de productos planeados de inventario con codigo

A (ver Figura 13).

Figura 13. ABC vs PLANNING.
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Fuente: Propia.
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La Figura 14 cruza CAT y UOM, y también confirma la practica del negocio, con la
tradicional unidad de medida BX (caja) con presencia a través de multiples
categorias y especial notoriedad en las categorias CAT8 y CAT14; la unidad de
medida PC (pieza) — tan importante en la linea de negocios introducida a finales
del ano 2016 — con fuerte presencia en las categorias CAT16 y CAT17; y la unidad
de medida RL (rollos) — también de tradicional importancia en el negocio — con

presencia fuerte en la categoria CAT12 (ver Figura 14).

Figura 14. CAT vs UOM.
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Fuente: Propia.

La Figura 15 muestra una muy baja correlacion entre las variables continuas
COSTX y QTYVAR, contrario a lo que se podria esperar intuitivamente, pero
acorde con el negocio y el impacto conocido de las diferentes unidades de medida
(UOM). Una caja (BX) de alto costo monetario (COSTX) puede variar en un
pequefio porcentaje (QTYVAR) — por ejemplo 5% o 1 de 20, mientras que un
producto inventariado en yardas (YD) o pies cuadrados (SQFT) puede variar de
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manera notaria, en especial si hay un pequeio sobrante en la ubicacion de
bodega — por ejemplo, 20 SQFT “sobrantes” de un rollo de 300 yardas y se
encuentran dos rollos de 300 SQFT cada uno, para un total de 600 SQFT en la
ubicacién de bodega y una variacién del 3000% no proporcional con el costo de

los dos rollos encontrados (ver Figura 15).

Figura 15. Correlacion COSTX - QTYVAR.

COSTX

QTYVAR

COSTX QTYVAR

Fuente: Propia.
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6. CLUSTERING

Para seleccionar el numero ideal de clusters (k) para el conjunto de datos de
transacciones de ajuste de inventario de este proyecto, se procedié a ejecutar el
algoritmo de clustering k-prototypes con valores de k entre 2 y 10, la inicializacion
de Huang, y un valor de peso gamma = 0.5. Se tomoé la decision de mantener
constantes tanto la inicializacion de Huang como el valor gamma = 0.5, en lugar
de utilizarlos como parametros a ajustar, y asi centrar toda la atencién y los
esfuerzos en la eleccion del k ideal para el conjunto de datos y el analisis de los
clusters resultantes del ejercicio. La inicializacion de Huang fue seleccionada con
el objeto de seguir la légica y el proceso expuesto por Zhexue Huang en su
articulo “Extensiones al algoritmo k-Means para Clustering de grandes volimenes
de datos con variables categéricas” (Huang, 1998), mientras que el valor de
gamma fue seleccionado como un valor intermedio que atenua un poco el peso de
las siete variables categoricas sobre las dos variables numéricas, sin llegar a
reducirlas al punto de extinguirlas y practicamente convertir la ejecucion del

algoritmo en un k-Means.

Tal y como se mencion6 en el marco tedrico de este documento, la métrica
seleccionada para esta evaluacion fue el coeficiente silueta, la cual se distingue
por valorar tanto la cohesion intra cluster como la separacion entre clusters. Para
el calculo del coeficiente silueta se utilizé la funcidn silhouette score de la libreria
scikit-learn del lenguaje de programacion Python (Pedregosa et al., 2021). Es
importante mencionar que, aunque esta funcién permite seleccionar la métrica
para calcular las distancias entre los diferentes puntos, ninguna de las métricas
disponibles se ajustaba perfectamente a la ecuacion propuesta por Huang en su
articulo, por lo que fue necesario escribir un algoritmo que realizara el calculo

completo de la matriz de distancias del conjunto de datos.
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La ecuacién propuesta por Huang calcula la disimilitud o qué tan diferente es un
punto en un conjunto de datos mixtos de otro punto del mismo conjunto. La
ecuacion tiene dos términos: el primero es la sumatoria cuadrada de las distancias
euclidianas entre las variables numéricas; mientras que el segundo término
corresponde a la sumatoria de las diferencias entre las variables categéricas,
multiplicada por un factor de peso gamma que pretende equilibrar la ecuacion,
evitando favorecer a cualquiera de los dos componentes (ver Ecuacién 3 en la

pagina 24 de este documento).

El algoritmo desarrollado para este calculo genera una matriz de distancias N x N,
donde N es el numero de filas o numero total de transacciones de ajustes de
inventario en el conjunto de datos de este proyecto. Cada celda [j, j] de la matriz
representa la distancia desde el punto J (o fila i del conjunto de datos) al punto j (0
fila j del mismo conjunto de datos) utilizando la ecuacion propuesta por Huang. Es
importante anotar que los calculos matematicos se limitan a poco menos de la
mitad de la matriz, ya que la distancia del punto i al punto j, que corresponderia a
la celda [/, j] de la matriz, es igual a la distancia del punto j al punto /i, que
corresponderia a la celda [j, /] de la matriz. En otras palabras, el orden de los
puntos no altera el calculo de las distancias, por lo que al calcular las distancias de
las celdas por encima de la diagonal de la matriz se obtienen al mismo tiempo las
distancias para las celdas por debajo de la diagonal. Luego se procede a rellenar
la mitad de la matriz pendiente de calculo con las distancias ya calculadas para las
celdas “espejo” correspondientes, donde “espejo” simplemente implica que cada
celda [j, j] = celda [j, i]. La diagonal de la matriz no requiere calculo alguno, ya que
las celdas [i, j] donde i = j tienen un valor de cero ya que la distancia de un punto
(o fila del conjunto de datos) a si mismo es simplemente cero por tratarse del
mismo punto (o fila del conjunto de datos), y ese es el valor de inicializacién de la

matriz de distancias previo a calculo alguno.

63



El calculo del coeficiente silueta con la funcién silhouette score de la libreria scikit-
learn se realiza con la opcidon de métrica = “precalculada” (precomputed por su
nombre en inglés) para el calculo de las distancias, por lo cual es necesario
pasarle como parametros la matriz de distancias precalculada con el algoritmo
escrito siguiendo la férmula de Huang, y las etiquetas de membresia de cluster
(cluster ID) resultantes de la ejecucion del algoritmo k-protoypes propuesto por
Huang en su articulo (Huang, 1998). Tal y como se menciond en el capitulo de
metodologia de este documento, fueron requeridas varias iteraciones mientras se
afinaba el conjunto de datos, de manera que se pudiera lograr un buen ejercicio de

clustering.
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7. DISENO DE LOS EXPERIMENTOS DE VALIDACION

Para validar los resultados obtenidos, se disefiaron dos experimentos de

validacion basados en técnicas de muestreo con reemplazo o bootstraps.

El primer experimento de validacion fue utilizado para confirmar el numero de
clusters o agrupaciones en los cuales segmentar el conjunto de datos de
transacciones de ajuste de inventario del proyecto, y se le llamé “silueta bootstrap”
por tratarse precisamente de una validacion del coeficiente silueta con bootstraps;
mientras que el segundo experimento tuvo como obijetivo validar qué tan estables
y estructurantes eran los clusters resultantes del ejercicio, y fue denominado
“clusterboot’ en referencia a la funcion del mismo nombre, implementada en el
paquete fpc de R (RDocumentation, 2020), en la cual estd inspirado el
experimento. La funcion clusterboot de R esta basada en el articulo “Evaluacion
de estabilidad de clusters” (Cluster-wise assessment of cluster stability) publicado
por Christian Hennig en la revista “Estadistica Computacional y Analisis de Datos”
(Hennig, 2007). Ambos experimentos fueron ejecutados con cien (100) bootstraps
del mismo tamano del conjunto de datos original. El hecho de que se tratara de
muestreo con reemplazo y que los bootstraps tuvieran el mismo tamafno del
conjunto de datos original implica una alta probabilidad de contar con

observaciones repetidas en cada uno de los bootstraps (Efron, 1997).

Los experimentos fueron desarrollados en el lenguaje de programacion Python, y
ejecutados con idénticos resultados, tanto en la nube utilizando Google Colab Pro
con las opciones de “Alta capacidad de RAM” y Acelerador de hardware = GPU;
como localmente en un computador con la siguiente configuracion:

e Intel Core i7-8700 CPU @ 3.20 GHz 3.19 GHz.

e Memoria RAM: 32 GB.

e Sistema operativo de 64 bits, procesador x64.

e GPU: NVIDIA GeForce GTX 1060 6GB.
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El detalle de los experimentos se presenta a continuacion, y sus resultados en la

seccion 8 de este documento.

7.1 Silueta bootstrap

El primer paso consiste en elegir los valores de k con un mayor coeficiente silueta
al ejecutar el algoritmo k-prototypes con el conjunto de datos original. Es
importante aclarar que, ningun k es automaticamente considerado un buen
candidato de hacer parte del experimento de validacion, simplemente por haber
ocupado un buen puesto al comparar su coeficiente silueta con los demas. No
basta obtener el primer lugar, ni mucho menos el segundo o el tercero. El
coeficiente silueta obtenido de ejecutar el clustering con ese valor de k, debe ser
idealmente superior o al menos cercano a 0.5, para que ese valor de k sea
considerado parte del experimento de validacion. El siguiente paso implica
ejecutar el algoritmo de clustering k-protoypes para 100 bootstraps del mismo
tamafno del conjunto de datos original, con cada uno estos valores de k
preseleccionados, y calcular el coeficiente silueta para cada una de las
ejecuciones del algoritmo. Lo anterior implica que, si se seleccionan dos valores
de k como los mejores segun la ejecucion del algoritmo k-prototypes con el
conjunto de datos original, el algoritmo k-prototypes sera ejecutado en doscientas
ocasiones (dos veces para cada bootstrap, o sea, una vez por cada valor de k
para cada bootstrap), y el coeficiente silueta sera calculado el mismo numero de
veces. La mediana - valor medio que divide el conjunto de datos en dos partes
iguales donde el 50% de los valores son mayores o igual a la mediana, y el 50%
menores o igual a ella (Heumann, 2016) - fue la métrica elegida para calcular el
coeficiente silueta final para cada valor de k preseleccionado. El resultado final,
consiste simplemente en calcular la mediana entre los cien coeficientes silueta
obtenidos para cada valor de k (uno por bootstrap). El valor de k con un mayor
valor de la mediana al final del experimento es utilizado para validar el nUmero de

clusters (k) seleccionado (ver Figura 16).
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Figura 16. Diagrama de flujo Silueta bootstrap
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7.2 Clusterboot

Para evaluar la calidad del clustering, y confirmar qué tan estables vy
estructurantes son los clusters resultantes de ejecutar el algoritmo k-prototypes
con el k seleccionado, se realizd otro experimento de validacion con 100
bootstraps del mismo tamafo del conjunto de datos original. Este experimento
compara los clusters resultantes de la ejecucion del algoritmo k-prototypes con el
conjunto de datos original y el valor k seleccionado como el numero ideal de
clusters del ejercicio, con los clusters resultantes de ejecutar el mismo algoritmo —

con el mismo valor de k — sobre los bootstraps.

El procedimiento pretende replicar la funcion clusterboot del paquete fpc de R
(RDocumentation, 2020). Al no encontrarse esta funcionalidad disponible en
Python, fue necesario desarrollar un algoritmo escrito desde cero que la replicara.
Para poder comprender el experimento, es fundamental entender primero como
funciona la métrica utilizada para calcular la similitud de un cluster con otro, de
acuerdo con el articulo “Evaluacién de estabilidad de clusters” de Christian Hennig
(Hennig, 2007): el coeficiente de Jaccard. El coeficiente de Jaccard mide la
similitud entre dos conjuntos (clusters en este caso), y es por esta razén, que el
algoritmo desarrollado utiliza operaciones de conjuntos (unidn e interseccion) para
evaluar la similitud entre los clusters originales y los clusters resultantes del
ejecutar el algoritmo k-prototypes para cada bootstrap. Si se asume por motivos
de ilustracion, que el k seleccionado como ideal para el conjunto de datos original
es 2 (k = 2), se tendrian dos clusters originales COy C1, y CBi0 y CBi1 serian los
clusters resultantes de ejecutar el algoritmo k-prototypes con k = 2 para el
bootstrap i. El algoritmo compararia a CO tanto con CBi0 como con CBi1,
calculando el coeficiente de Jaccard para cada pareja, y eligiendo el mayor valor
como el coeficiente de Jaccard correspondiente al cluster 0 original (CO) en
comparacién con el bootstrap i. Es importante anotar que, el cluster 0 original (C0)

no tiene por qué necesariamente coincidir con el cluster 0 del bootstrap i (CBi0), ya
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que es posible que el cluster 1 del bootstrap i (CBi1) sea el mas similar al cluster 0
original. Luego el ejercicio se repetiria para el cluster 1 original (C17), con el fin de
encontrar el cluster correspondiente en el bootstrap i, y de esta manera lograr
calcular su coeficiente de Jaccard en comparacion con el bootstrap i. Este
procedimiento se puede generalizar sin ningun problema a cualquier numero k de

clusters.

El coeficiente de Jaccard se calcula como la cardinalidad de la interseccion de los
dos clusters (0 subconjuntos) dividida por la cardinalidad de su unién, donde la
cardinalidad es el numero de elementos del conjunto (ver Ecuacién 3). Lo cual se
podria expresar en términos coloquiales como “qué porcentaje del total de los
elementos son comunes entre los dos clusters”.

Ecuacion 4. Calculo del coeficiente Jaccard para dos clusters o subconjuntos C 'y D de los n puntos del
conjunto X.

Fuente: Cluster-wise assessment of cluster stability.

El algoritmo desarrollado se encarga de: 1) la generacion de los 100 bootstraps;
2) de la ejecuciéon del algoritmo de clustering k-prototypes para cada uno de los
bootstraps con el valor de k previamente seleccionado para el conjunto de datos
original; y 3) el calculo del coeficiente Jaccard para cada cluster original para cada
bootstrap. Después de realizar todas las comparaciones entre clusters y, por lo
tanto, de calcular el coeficiente de Jaccard para cada cluster original en cada
bootstrap, se procede a calcular el promedio del coeficiente de Jaccard de cada
cluster original en el experimento, lo cual es simplemente el resultado de

promediar los 100 valores de Jaccard obtenidos para cada cluster original.

Adicional al calculo del promedio para cada cluster original, el experimento

también incluye el conteo del numero de instancias (numero de bootstraps) en lo
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que cada cluster original obtiene un coeficiente de Jaccard por debajo de 0.5 — en
ese caso se dice que el cluster se disuelve, al no encontrar en ese bootstrap un
cluster lo suficientemente similar; y el numero de instancias en los que cada
cluster original obtiene un coeficiente de Jaccard por igual o mayor a 0.75 — en ese
caso se dice que el cluster se recupera, al encontrar en ese bootstrap un cluster

muy parecido a si mismo (ver Figura 17).

Es importante aclarar que, dada la naturaleza del conjunto de datos de este
proyecto, y la experiencia obtenida a través de las diversas iteraciones de las
diferentes etapas de la metodologia CRISP-DM con el conjunto de datos, se tiene
como objetivo un coeficiente de Jaccard alrededor de 0.6 (60%) con una baja
desviacion estandar, como parametro para considerar que el experimento haya

sido un éxito.
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Figura 17. Diagrama de flujo Clusterboot
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8. RESULTADOS OBTENIDOS
8.1. Consideraciones desde el punto de vista del negocio

Antes de discutir los resultados del proyecto, es importante recordar la naturaleza
de los datos analizados, ya que ésta tiene importantes implicaciones en el analisis

final desde el punto de vista del negocio.

Los datos corresponden a transacciones histéricas de ajustes de inventario, es
decir, correcciones tanto positivas como negativas, de los balances de los
productos en las diferentes ubicaciones de bodega. El algoritmo de clustering
busca patrones en estas transacciones de ajuste, para asi lograr agruparlas en
clusters compuestos por transacciones lo mas parecidas posible entre si — intra
cluster — y lo mas diferente posible de las transacciones de los otros clusters —
inter cluster. Los clusters resultantes estan compuestos por transacciones de
ajuste de inventario, y no de productos, que es lo que el proyecto buscar priorizar
a partir de la identificacion de aquellos mas propensos a requerir ajustes. Lo
anterior no es un problema ni mucho menos una contradiccion. Al final de cuentas,
cada transaccién de ajuste esta asociada con un producto, que a su vez pertenece
a grupos o categorias de productos en el sistema que pueden ser sujetas a
priorizacion. Estos grupos o categorias de productos son los que permiten la
priorizacion, segun la membresia del cluster seleccionado como aquel que incluye

las transacciones en las cuales se debe enfocar la atencion.

Es importante resaltar que resulta absolutamente normal que productos con
transacciones en el cluster seleccionado para priorizacion, también tengan
transacciones en otros clusters. La razon es muy simple: es normal que los
productos requieran ajustes, si no lo fuera, en lugar de buscar encontrar patrones
en las transacciones de ajuste, simplemente se seleccionarian todos los productos

que requirieron algun ajuste en la ventana de tiempo seleccionada. Pero lo
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anterior resultaria en un muy alto numero de productos, e incluiria productos que
no requirieron mayores ajustes ni en cantidad, ni en costo, ni en frecuencia. Por
tanto, al ser normal que un producto requiera ajustes de inventario, no se hacen
relevantes sus ajustes menores. Esos ajustes menores quedaran muy
probablemente agrupados con otros ajustes menores, ya que es muy posible que
el peso de una sola variable categoérica — o de un grupo pequeio de ellas —no sea
una razon suficientemente fuerte para que dicha transaccion sea considerada
miembro del cluster que, por su composicion, fue seleccionado para priorizacion.
Es por esto, que la priorizacion se enfoca completamente en la composicion del
cluster seleccionado, e ignora de manera total y absoluta la composiciéon o

membresia de cualquier otro cluster.

8.2. k-prototypes

El mayor valor del coeficiente silueta para la ejecucion del algoritmo k-prototypes
con el conjunto de datos del proyecto fue para k = 2 con 0.736858 seguido de
cerca por k = 3 con un coeficiente silueta de 0.718282, y con k = 4 en un lejano
tercer lugar con un muy bajo coeficiente silueta de 0.109149. La figura 18 confirma

visualmente que la mejor particiéon esta en k = 2 o k = 3.(ver Figura 18)

8.3. Silueta bootstrap

La eleccion del numero de clusters k = 2 fue validada ejecutando el algoritmo k-
protoypes con k = 2 y k = 3 para cien bootstraps, tal y como se describi6 en la
seccion de validacion. Los resultados de la validacién confirmaron ampliamente la
superioridad del clustering del conjunto de datos con k = 2 sobre el mismo proceso
con k = 3 (ver Tabla 9). La mediana del coeficiente silueta para k = 2 fue 0.75527,
incluso mayor al valor del coeficiente para el conjunto de datos original (0.736858).
En cambio, la mediana fue muy baja, incluso inferior a 0.1 (exactamente 0.097002)

y por lo tanto muy cercana a cero para k = 3. La Tabla 9 presenta tanto la
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mediana, como la media y la desviacidn estandar del calculo del coeficiente silueta
para los 100 bootstraps (ver Tabla 9). No se planeaba utilizar la media, ya que es
claro que algunos bootstraps pueden no ajustarse muy bien a los k seleccionados
y por lo tanto castigar fuertemente el promedio, pero vale la pena destacar que, a
pesar de esto, k = 2 obtuvo un promedio de 0.734424 muy cercano al valor del
coeficiente obtenido para el conjunto de datos original. Los resultados avalan
claramente la eleccidon de k = 2 como el numero de clusters ideal para el conjunto

de transacciones de ajuste de inventario de este proyecto.

Figura 18. Numero 6ptimo de clusters para el conjunto de datos.
Optimal number of cluster with Silhouette coefficient

2

0.6

0.4

Coeficiente

0.2

Number of Clusters k

Fuente: Propia.

Tabla 9. Resultados del experimento de validacion Silueta bootstrap.

count 100 100
ELIED I 0.755270( 0.097002
mean 0.734424( 0.290316
std 0.179109( 0.314525

Fuente: Propia.
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En el caso de k = 2, el primer cluster o cluster 0 incluye 517 observaciones, y fue
seleccionado como el cluster a priorizar. Mientras que el segundo cluster o cluster
1 incluye 15.722 observaciones, y es considerado el cluster a ignorar por
encontrarse compuesto por el grueso de las transacciones de ajustes de

inventario.

8.4. Variables continuas

COSTX: la figura 19 presenta la distribucién de probabilidad de los dos clusters
respecto a la columna COSTX (ver Figura 19). La grafica permite apreciar como el
cluster seleccionado para priorizacion (cluster 0) incluye el grueso de los ajustes
negativos, incluyendo la totalidad de sus valores extremos. Es importante recalcar
que los ajustes extremos son principalmente negativos, con muy pocas
transacciones con ajustes positivos importantes. Las transacciones de ajuste de
inventario con valores negativos extremos son las mas importantes para el
negocio por que representan reducciones drasticas del nivel de inventario, o sea
ubicaciones de bodega donde el alto costo de la diferencia entre el nivel de
inventario que se creia tener en el sistema y lo que se encontro fisicamente en ella

implica una alta perdida para la compainiia.

Figura 19. Distribucion de probabilidad de COSTX en los clusters.

0.25 /\ Cluster 0

e Cluster 1

10.0 T.5 5.0 2.5 0.0 15 5.0 75

Fuente: Propia.
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A pesar de no haber sido el numero de clusters elegido, vale la pena revisar los
resultados para k = 3, ya que esta alternativa obtuvo el segundo mejor coeficiente
silueta entre los valores de k evaluados. En este caso, el cluster que fue
seleccionado para priorizacidn bajo k = 2 (el cluster 0) no logra mantenerse, ya
que sus 517 elementos terminan siendo parte del cluster 1, que con 15.528 incluye
el grueso de los datos para k = 3. El cluster 0 incluye solo 8 transacciones de
costo positivo y las mayores variaciones de cantidad, y el cluster 1 esta
conformado por 703 transacciones de alto costo positivo. (ver Figura 20). Vale la
pena aclarar que tanto la figura 19 correspondiente al clustering para k = 2 como
la figura 20 resultante del mismo ejercicio para k = 3, representan densidades de
probabilidad, y por lo tanto el tamafo del area bajo la curva depende de la
composicion de cada cluster, lo cual puede generar alguna confusidén a primera
vista en el caso particular del cluster 0 para k = 3, que con solo 8 observaciones y
con unos valores particulares que generan la agrupacion, presenta prominencias
en la grafica que no son visibles en el caso de k = 2 con una conformacion

diferente de los clusters.

Podria decirse que, con la excepcion del pequeno cluster 0 de solo 8 elementos, la
solucion con k = 3 es una especie de “espejo” de la solucion ideal con k =2, ya que
la solucion con k = 3 hace énfasis en las transacciones positivas extremas,
mientras que la solucion con k = 2 lo hace en las transacciones negativas
extremas. Aunque todo tipo de discrepancia genera problemas al negocio, es
importante recordar el mayor impacto en la operacion de las transacciones
negativas, ya que éstas implican una pérdida que impacta de manera directa los
estados financieros de la compafiia. Esto confirma aun mas la eleccién de k = 2
como la mejor solucion al problema, algo que fue refrendado por los resultados del

experimento de validacion silueta bootstrap descrito anteriormente.
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Figura 20. Distribucion de probabilidad de COSTX en los clusters (k = 3).
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Fuente: Propia.

QTYVAR: las figuras 19, 20A, 20B y 20C presentan la distribucion de probabilidad
de los dos clusters respecto a la columna QTYVAR. La grafica permite apreciar
como el cluster seleccionado para priorizacion (cluster 0) solo incluye ajustes
negativos (ver Figura 21) . Es importante aclarar que la maxima variacién negativa
es de -100%, ya que, al no ser permitidos balances negativos, no se puede reducir
la cantidad de un producto en una ubicacion de bodega mas alla de la totalidad del
balance previo al ajuste. Una alta variacion de la cantidad en una ubicacién de
bodega implica que se tenia fisicamente una cantidad notoriamente inferior a la
que se creia tener segun el balance en el sistema. Esto puede llevar a hacer
compromisos de despacho y entrega imposibles de cumplir, y resultar en alta
insatisfaccion de clientes, disminucion de los ingresos e incluso perdida de
negocios futuros, y en algunos casos, especialmente al volverse un fenémeno

repetitivo, perdida de los clientes.
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Figura 21. Distribucion de probabilidad de QTY VAR (cluster 0).
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Fuente: Propia.

La grafica de las variaciones de QTYVAR para el cluster 1 es presentada en tres
partes, dado su amplio rango de variacion, desde un minimo negativo similar al
QTYVAR del cluster 0 (ver Figura 22A), pasando por variaciones positivas
pequenas (ver Figura 22B), hasta unas pocas variaciones positivas extremas (ver
Figura 22C), no hace posible presentarla claramente en una sola grafica. Las
variaciones positivas extremas representan aquellos casos en los que se encontrd
en la ubicacion de bodega una cantidad muy superior porcentualmente al balance
registrado en el sistema de informacion.

Figura 22A. Distribucion de probabilidad de QTYVAR (cluster 1) - Parte 1.
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Fuente: Propia.
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Figura 22B. Distribucion de probabilidad de QTYVAR (cluster 1) - Parte 2.
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Fuente: Propia.

Figura 22C. Distribucion de probabilidad de QTYVAR (clusterl) - Parte 3.
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Fuente: Propia.

8.5. Clusterboot

La ejecucion del algoritmo de clusterboot con 100 bootstraps arrojo los resultados

presentados en la Tabla 10.

El cluster 1 — no elegido para priorizacién — obtuvo una media de 0.6125, con una
desviacion estandar de 0.0695, lo que lo muestra como un cluster estable y
estructurante. No se recupera en ninguna ocasion al no lograr superar la barrera
de 0.75, pero solo se disuelve en 6 ocasiones, y su coeficiente Jaccard esta por
encima de 0.6 para un 94% de las instancias. A primera vista, los resultados no

son tan claros para el cluster 0 - elegido para priorizacion. El cluster 0 obtuvo una
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media de 0.5554, con una alta desviacion estandar de 0.1721, lo que invita a
analizar mas de cerca los resultados del experimento para entenderlos
claramente. La media en un punto intermedio entre 0.5 — limite minimo para no ser
disuelto — y un prometedor 0.6, acompanada de una desviacion estandar que da a
entender que hay razones para grandes diferencias entre una instancia y otra,
ofrecen esperanzas de encontrar resultados positivos cuando a primera vista el
cluster 0 no parecia haber pasado la prueba. Es verdad que no se recupera en
ninguna ocasion al no lograr superar la barrera de 0.75 — igual que sucedio con el
cluster 1, pero también es cierto que solo se disuelve en 10 ocasiones — lo que
equivale a solo el 10% de las instancias. Ademas, su coeficiente Jaccard esta por
encima de 0.6 para un 61% de las instancias, y su mediana alcanza un valor de
0.6137 (Ver Tabla 10). Todo lo anterior invita a pensar que el cluster 0 puede

resultar tan estable y estructurante como el cluster 1.

Tabla 10. Estadisticas del clusterboot para k = 2.

count
mean
median
std

disuelve

recupera

Entre 0.5-D.6
= 0.6
min
max

Fuente: Propia.

Al mirar el detalle de las 100 instancias o bootstraps, se puede apreciar que
ninguna de las 10 instancias en que el cluster 0 se disuelve obtuvo un coeficiente
Jaccard de siquiera 0.07. Esto implica que la conformacion de los bootstraps (qué
transacciones de ajuste de inventario conforman el nuevo conjunto generado con

muestreo automatico con reemplazo) no ofrece puntos intermedios al coeficiente
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Jaccard obtenido de comparar el cluster 0 con los bootstraps generados para cada
iteracion. Basicamente es una situacion de “todo o nada”: o se obtiene un sdlido
coeficiente Jaccard por encima de 0.6 (61% de las instancias), o al menos un
coeficiente aceptable por encima de 0.5 que evita su disolucion (29% de las
instancias), o el coeficiente es tan bajo que el cluster 0 queda lejos de alcanzar
siquiera un valor de 0.1, tal y como sucede en el 10% de las muestras (ver Tabla
11). La explicacion esta en los datos: a pesar de que aproximadamente el 60% de
los miembros del cluster 0 hacen parte de esas 10 instancias en que el cluster se
disuelve con un muy bajo coeficiente Jaccard, los puntos incluidos en esos
bootstraps hacen que el resultado de k-prototypes resulte en dos grandes clusters
que se reparten los puntos en una proporcion cercana al 50% cada uno, por lo que
un cluster relativamente pequefio, como lo es el cluster 0 del conjunto de datos
original, no tiene mayor oportunidad de obtener un buen Jaccard al compararse

con esos dos grandes clusters (Ver Tabla 11).

Tabla 11. Bootstraps en los que el cluster 0 se disuelve.
Bootstrap Jaccard
+ B X
10 0.031244
17 0.0583047
23 0.067814
28 0.058088
38 0.030806
60 0.031066
70 0.030846
a7 0.067005
=11 0.063164
99 0.062538
Fuente: Propia.

Pero al revisar las instancias o bootstraps en las que el cluster 0 no se disuelve
con un muy bajo coeficiente de Jaccard, se puede apreciar un escenario

completamente diferente: una media de 0.6115, una mediana levemente superior
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de 0.6153, una pequena desviacion estandar de 0.0318, 29 instancias con un
coeficiente Jaccard aceptable entre 0.5 y 0.6, y 61 instancias por encima de 0.6
con un valor maximo de 0.6809. A pesar de que en ningun caso se logra superar
el umbral de recuperacion de 0.75, los resultados obtenidos muestran un cluster
sélido y estable. Por lo tanto, teniendo claro como la membresia particular de una
minoria de bootstraps (10%) impacta la media total del experimento, y
entendiendo que la gran mayoria de las instancias (90%) muestran un cluster
sélido y estable, el experimento se considera un éxito y se procede a continuar

con el analisis de las variables categoricas del conjunto de datos (Ver Tabla 12).

Tabla 12. Estadisticas clusterboot para k = 2 (detalle cluster 0)
cluster 0
count count
mean mean
median median
std std

disuelve disuelve

recupera recupera

Entre 0.5-0.6 Entre 0.5-0.6
= 0.6 =0.6
min min
max max

Fuente: Propia.

8.6. Variables categoéricas

CAT: el siguiente es el analisis por categoria del producto (CAT), la cual es la
principal agrupacion de productos en el sistema de informacion de donde
provienen los datos (ver Tabla 13). Tal y como se explicd al comienzo de esta
seccidon, no es relevante que una misma categoria pertenezca a varios clusters.
Esto simplemente significa que la categoria tuvo ajustes de inventario de ambos
tipos — ver por ejemplo CAT1 (categoria 1), la cual tuvo 5 ajustes de inventario que
resultaron con membresia en el cluster 0 y 140 con membresia en el cluster 1. La

proporcion 5:140 tampoco se considera particularmente relevante, ya que la
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categoria podria tener un muy alto numero de transacciones con membresia en el
cluster 1 (no priorizado) y aun asi requerir priorizacion por su alta
representatividad en el cluster 0 (a priorizar). Ese no es el caso de CAT1, pero si
el de CAT12 y CAT14, las cuales tienen respectivamente una participacion de
22.1% y 38.7% en el cluster 0, para un total del 60.8% con el que se convierten en
las principales categorias de productos a considerar para una priorizacién. Vale la
pena mencionar que estas dos categorias tenian solo una participacion del 15.7%
y 13.2% para un total de 28.9% en el total del conjunto de datos previo al ejercicio

de clustering.

Tabla 13. Composicién de los clusters por CAT.

n Cluster ﬂ Total
i}

= CAT1 5
1 140
= CAT10 0 6
1 245
= CAT11 1 1
= CAT12 0 112
1| 2445
- CAT14 0 196
1 1942
= CAT1S 0 1
1 82
= CAT16 0 a1
1| 2414
= CAT17 0 33
1| 3,953
= CAT2 0 2
1 138
- CAT3 0 17
1 502
= CATA 0 7
1 97
= CATS 0 12
1 188
= CAT6 1 7
= CAT7 0 28
1 1194
= CATS 0 57
1| 2,164
= CATO 1 160

Fuente: Propia.
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Se realizé una prueba Chi Cuadrado sobre la tabla de contingencias, para verificar
la relacion de dependencia entre CAT vy el cluster ID (cluster 0 o 1) y se obtuvo un
p-valor practicamente igual a cero (9.7 x 107") que permite rechazar con un 95%
de confianza la hipotesis nula (Ho,) de independencia entre las variables
(Heumann, 2016). Esto quiere decir que hay evidencia de la existencia de una
relacion de dependencia entre las variables CAT y cluster ID, y por lo tanto es
posible sacar conclusiones a partir de la composicion del cluster 0 seleccionado

para la priorizacion.

PLANNING Y ABC: las tablas 14 y 15 simplemente confirman reglas del negocio
por las que se deben priorizar los productos planeados (1/1), los cuales
representan un 85.9% del cluster 0; y los productos catalogados como A y B de
acuerdo con la clasificacion anual de inventarios ABC, que representan el 87.2%
del cluster O (ver Tablas 14 y 15).

Tabla 14. Composicién de los clusters por codigo de PLANNING.

PLANNINn:Eul:::qutern Total

1/1 0 444
1| 12,984
2fo 0 25
1| 1,197
1fo 0 43
1| 1,541

Fuente: Propia.

Tabla 15. Composicién de los clusters por cédigo ABC.

Bl cluster B Total

= A 0 g2
1 6,681
=B 0 59
1 3,397
=1 0 60
1 5,644

Fuente: Propia.
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IG, HTS, UOM, Y AISLE: por simplicidad, ya que una priorizacién no sera exitosa
si no se hace verdadero foco en lo principal, se tomod la decisidon de analizar las
columnas IG (/tem Group) o grupo de productos, HTS (Harmonized Tax Schedule
code) o codigo de importacion, UOM (Unit of Measure) o unidad, y AISLE o pasillo
de la bodega donde se encuentra la ubicacién en la que se realizé el ajuste, solo
para las categorias de productos CAT12 y CAT14 alrededor de las cuales giraran

los esfuerzos de priorizacion de productos en los conteos ciclicos diarios.

La tabla 16 presenta la composicion del cluster 0 segun IG, y en ella se puede
apreciar que seria recomendable hacer un énfasis especial en los grupos 1G61 e
IG64 dentro de la categoria CAT14 (ver Tabla 16).

Tabla 16. Composicién del cluster 0 por codigo IG.

ElcB Total
-ICAT12 IG16 22
IG17 18
IG30 25
IG31 26
1G33 6
IG34 3
IG35 12
-ICAT14 IG61 77
1G62
IG63 3
IG64 a5
IG67 10
IG69 A
IG70 6

Fuente: Propia.

Se realizé una prueba Chi Cuadrado sobre la tabla de contingencias, para verificar
la relacién de dependencia entre IG y el cluster ID (cluster 0 0 1) y se obtuvo un p-
valor practicamente igual a cero (5.34 x 10-%7) que permite rechazar con un 95%
de confianza la hipotesis nula (Ho,) de independencia entre las variables

(Heumann, 2016). Esto quiere decir que hay evidencia de la existencia de una
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relacion de dependencia entre las variables |G y cluster ID, y por lo tanto es
posible sacar conclusiones a partir de la composicion del cluster 0 seleccionado

para la priorizacion.

La tabla 17 presenta la composicion del cluster 0 segun HTS, la cual no ofrece
mayores posibilidades de priorizacién dada la alta variedad de categorias y sus

bajas frecuencias (ver Tabla 17)

Tabla 17. Composicion del cluster 0 por codigo HTS.

Ei s Bl total Hrs [l Total
SCAT12  |HTs119| 11| |=cama  |HTS117| 7
HTS15 3 HTs120| 1
HTs150| 1 HTS15 | 98
HTS155| 1 HTS150| 3
HTS16 1 HTS16 1
HTS166| 1 HTS161| 1
HTS19 1 HTs170| 1
HTS36 6 HTS6 | 77
HTS37 2 HTS76
HTS40 6 HTS93
HTS41 A HTS95
HTS43 2
HTS45 1
HTS46 7
HTS51 | 10
HTS52 1
HTS53 2
HTS55 | 24
HTS58 2
HTS59 2
HTS94 2
HTS95 | 13
HTS98 A

Fuente: Propia.
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La tabla 18 presenta la composiciéon del cluster 0 segun UOM, y sugiere
concentrar esfuerzos en productos inventariados en cajas (BX) de las categorias
CAT12 y CAT14, y los productos inventariados en yardas (YD) de la categoria
CATA12 (ver Tabla 18).

Tabla 18. Composicién del cluster 0 por UOM.

Eivom B Tota

|
-ICAT12 BDL 2

BG 5
BX 25
RL 1
YD 69
-ICAT14 BDL 2
BX 194

Fuente: Propia.

Se realizé una prueba Chi Cuadrado sobre la tabla de contingencias, para verificar
la relacién de dependencia entre UOM vy el cluster ID (cluster 0 o 1) y se obtuvo un
p-valor practicamente igual a cero (3.88 x 10-%?) que permite rechazar con un 95%
de confianza la hipotesis nula (H,) de independencia entre las variables
(Heumann, 2016). Esto quiere decir que hay evidencia de la existencia de una
relacion de dependencia entre las variables UOM vy cluster ID, y por lo tanto es
posible sacar conclusiones a partir de la composicion del cluster 0 seleccionado

para la priorizacion.

La tabla 19 presenta la composicion del cluster 0 segun AISLE o pasillo en el que
se encuentra la ubicacion fisica de bodega del ajuste, y sugiere prestar particular
atencion a los pasillos 32 y 37 (ver Tabla 19) para los productos de la categoria
CAT14.

Se realizé una prueba Chi Cuadrado sobre la tabla de contingencias, para verificar

la relacion de dependencia entre AISLE vy el cluster ID (cluster 0 o 1) y se obtuvo
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un p-valor practicamente igual a cero (1.095 x 10"3) que permite rechazar con un
95% de confianza la hipodtesis nula (Ho) de independencia entre las variables
(Heumann, 2016). Esto quiere decir que hay evidencia de la existencia de una
relacion de dependencia entre las variables AISLE vy cluster ID, y por lo tanto es
posible sacar conclusiones a partir de la composicion del cluster 0 seleccionado

para la priorizacion.

Tabla 19. Composicién del cluster O por AISLE.

Elrsef  Total
2

EirseB  Total
4

=ICAT12 26 =ICAT14

3 43 3 5
4 116 8 16
3 3 9 27
] 18 10 50
7 28 11 341
8 40 28 252
9 90 29 261

10 30 30 210

11 22 31 372

21 42 32 1,088

23 46 33 264

24 72 37 2,664

25 100 93 198

26 32

27 a8l

28 28

34 68

93 693

Fuente: Propia.

En resumen, el resultado del ejercicio sugiere priorizar los productos A (ABC = A
segun la ultima clasificacion ABC anual) de las categorias CAT12 y CAT14 que se
planean para inventario con base en su demanda histérica (PLANNING = 1/1).
Bajo la categoria CAT14, se recomienda prestar particular atencion a los grupos
de productos IG61 e IG64 inventariados en cajas (UOM = BX) almacenados en los
pasillos (AISLE) 32 y 37. En el caso de la categoria CAT12, se recomienda

enfocar esfuerzos en los productos inventariados en cajas (BX) y yardas (YD).
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9. CONCLUSIONES Y FUTURO TRABAJO

La combinacion de los datos de las transacciones de ajuste de inventario, con
informacion inherente al producto, y la informacién del negocio implicita en los
codigos ABC, permitid estructurar un conjunto de datos que resulté ser un buen
insumo para la busqueda de respuestas al problema de priorizacion propuesto en
este proyecto. Es importante mencionar que se inicié trabajos con un amplio
numero de variables que se redujo drasticamente durante la fase de
preprocesamiento, bajo un enfoque de “menos es mas”, permitiendo armar un
conjunto de datos a la medida del proyecto, sin informaciéon redundante, y sin
omitir datos que pudieran resultar valiosos a la hora de la priorizacion. El trabajo
de limpieza y preprocesamiento de los datos podra ser facilmente replicado en
futuras iteraciones por fuera del ambito académico, para iniciar nuevos procesos
de priorizacion acordes con las que puedan ser las nuevas necesidades y politicas

de la empresa.

El clustering, como técnica de aprendizaje no supervisado, y en particular el
algoritmo k-prototypes que permite trabajar con datos mixtos — tan comunes en el
mundo real, resultd ser un camino valido y exitoso para encontrar respuestas al

problema de priorizacion de productos en los conteos ciclicos periddicos.

La priorizacion sugerida por los resultados del ejercicio de clustering incluye 818
productos o SKU de 10.827 activos en la bodega principal (donde cada variaciéon
de color implica un nuevo SKU). Esta priorizacién de 818 productos corresponde
al 7.6% del total de los productos, mientras que la priorizacion corporativa
recomienda enfocarse en los productos A y B, que corresponden al 21.84% del
total. Esto implicaria una reduccién del 65.2% de los productos a priorizar, lo cual

permitiria disefiar una estrategia de conteos ciclicos mas efectiva.
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Desde el punto de vista del negocio, la priorizacion resulta particularmente
interesante, ya que las dos categorias sugeridas ocupan el primer y tercer lugar en
ventas de la compafia con un 31 y 14% respectivamente, alejadas de las
categorias que ocupan el cuarto y quinto lugar con un 7% cada una. Lo
interesante no radica simplemente en que las categorias hagan parte del Top 3 de
ventas, si no en que la categoria que ocupa el segundo lugar — con un 21% del
total - no haga parte de la priorizacion sugerida. Un ejercicio de priorizacion
tradicional basado en el volumen de ventas, sin la utilizacién de técnicas de
clustering, podria haber sugerido priorizar el Top 2, el Top 3, o incluso el Top 5, y
en todos estos casos se habria hecho énfasis en categorias que no lo requieren

segun los resultados del ejercicio de clustering.

La priorizacion a un mayor nivel de detalle — teniendo en cuenta los resultados al
nivel grupo de productos, codigo ABC, y unidad de medida — también se encuentra
alineada con el negocio, ya que corresponde al 81 y 83% del total de las ventas
para cada una de las categorias sugeridas. Esto implica que se hace énfasis en
productos de alto volumen de ventas, y representativos de cada una de las
categorias, mientras que al mismo tiempo se encuentra la manera de reducir un
poco mas el numero de productos a priorizar al no tomar el camino facil y
seleccionar todos los productos de la categoria. Es claro que un menor numero de
productos a priorizar hace mas manejable los conteos ciclicos periddicos, ya que
éstos no son mas que conteos manuales realizados por personas en la bodega,
aunque se cuente con herramientas tecnolégicas como lectores de codigo de

barras que facilitan un poco la actividad.

La reduccién en el numero de productos a priorizar en comparacion con la
estrategia corporativa de priorizacion ABC, la alineacién de los resultados del
ejercicio de clustering con las ventas de la compafiia, y la manera como la
priorizacion sugerida logra llegar a un nivel de detalle que se puede incorporar

facilmente a la planeacion de los conteos ciclicos, hacen que este proyecto pueda
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catalogarse como un éxito. La sola reduccion del numero de productos a priorizar
permitira planear un menor numero de productos por conteo ciclico, con lo que se
lograra reducir las oportunidades de error, y al mismo tiempo facilitar la realizaciéon
de los conteos, lo cual seguramente tendra un impacto positivo tanto en el clima
laboral como en la calidad de vida de los empleados a cargo de las labores de la
bodega. Se espera que la nueva priorizacién basada en datos permita mejorar el
nivel de servicio al cliente, al brindar mayores oportunidades de correccion
oportuna de las discrepancias, y asi evitar consecuencias negativas en el negocio
por el mal manejo de ordenes, promesas a clientes, y niveles de inventario. Lo
anterior podria tener un efecto cascada y llegar a impactar positivamente tanto las

utilidades de la compafia como su posicionamiento en el mercado.

Un observador externo podria pensar en la simplicidad de limitarse a ejecutar k-
Means solo con variables numéricas — utilizando variables dummies o dicotémicas,
o cualquier otra técnica para ese efecto. Este “atajo” no permitiria entablar la
conversacion que este proyecto pretendia, y logré6 establecer con las
transacciones de ajuste de inventario de manera integral, incluyendo informacion

de producto, del negocio, y el detalle de los ajustes en si.

Los esfuerzos adicionales en que debio incurrir el equipo de trabajo para poder
calcular la matriz de distancias con la métrica utilizada por el algoritmo k-
prototypes, y para implementar los algoritmos utilizados en los experimentos de
validacion — dada la ausencia de herramientas publicas disponibles que se
ajustaran perfectamente a las necesidades del proyecto -, ofrecieron un cierre
perfecto a una maestria de profundizacién, obligando al equipo a lograr el tipo de
compresién de los conceptos, las métricas, y los procesos, necesario para lograr
desarrollar los diferentes algoritmos, y utilizarlos de manera efectiva para el buen

desarrollo del proyecto.
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Una importante leccion aprendida fue que por mas conocimiento previo que haya
de los datos, y la aparente certeza de que algunas combinaciones no pueden
darse, es importante validar cada una de ellas durante la etapa de
preprocesamiento de los datos, para evitar sorpresas posteriores, y la necesidad

de iteraciones adicionales completas o parciales.

Es importante resaltar el inmenso apoyo para el equipo de trabajo, y el
incalculable valor para el proyecto, que implicé contar con un asesor con amplia
experiencia y basto conocimiento, con la capacidad de poder apreciar el panorama
global y rapidamente identificar problemas y/o caminos, sin necesidad de estar
involucrado en la minucia o en el dia a dia de las actividades. Su disposicién, y
capacidad de liderazgo desde afuera, fueron sin duda elementos claves para

poder sacar adelante el proyecto en el corto tiempo disponible.

Un interesante aporte de este proyecto es la utilizacién de técnicas de machine
learning, y en particular de aprendizaje no supervisado, en un area del negocio
donde — de acuerdo con los proyectos identificados durante la investigacion - los
esfuerzos se han centrado principalmente en un par de nichos: la planeacion o
prediccion de niveles de inventarios, y la clasificacion de productos segun los
coédigos ABC. El incursionar en los terrenos de la priorizacion de productos para
solucionar el tradicional problema de la atencién oportuna de las discrepancias de
inventario, puede convertirse en una interesante invitacibn para futuros
investigadores a atreverse a adelantar este tipo de proyectos, logrando ampliar el
rango de cobertura de los aportes del machine learning al area de inventarios de

cualquier empresa productora o comercializadora de bienes.

Un trabajo futuro interesante seria repetir el ejercicio, pero como primera accién
consolidar transacciones al nivel SKU — dejando por tanto completamente de lado
las ubicaciones de bodega, para asi trabajar los cambios netos de inventario del

producto en cada evento — donde un evento corresponderia a un conteo ciclico o a
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un inventario fisico anual. Lo anterior resultaria en menos observaciones por
efecto de la consolidacion, y no tendria en cuenta los productos mal ubicados, con
todas las consecuencias que esto acarrea, pero permitiria centrarse totalmente en
la priorizacién de aquellos productos con desbalances a nivel bodega, o sea,
aquellos productos para los cuales hubo una reducciéon o un incremento neto al

final del evento.

Un ejercicio interesante por fuera del campo del machine learning seria la
realizacion de una validacion en el campo de los resultados del ejercicio de
clustering, que permita confirmar en la practica que la priorizacion sugerida es
realmente pertinente, y que su incorporacion a la estrategia de inventarios ciclicos
periodicos implica mejoras notables en la deteccidn y correccién oportuna de las

discrepancias de inventario.

Otro trabajo futuro interesante, aunque con objetivos diferentes, consistiria en
empezar a registrar la razon de cada desbalance — en caso de conocerse por
supuesto — al momento de realizar la correccion o transaccion de ajuste de
inventario. En caso de no poderse identificar la razén, podria simplemente usarse
un codigo genérico de “desconocido”. El uso de cddigos explicando la razén de la
discrepancia, y por lo tanto de la correccion, permitiria — al acumular un buen
volumen de observaciones con estos cédigos — realizar un analisis buscando
entender las principales razones de los desbalances, realizando un proceso de
clustering con las mismas variables utilizadas en este proyecto mas el nuevo
cbdigo de razén de desbalance, para tratar de entender las diferentes causas de

desbalance entre los diferentes grupos de producto en inventario.
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ANEXO 1
Enlace al repositorio de GitHub del proyecto: incluye los algoritmos de calculo
de la matriz de distancias utilizando la medida de disimilitud de Huang, clusterboot,
y la validacién del coeficiente silueta con bootstraps.
https://github.com/FTPGitHub/TDG.git
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