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Resumen

La presente investigacién tuvo como objetivo implementar un modelo de Machine
Learning para la clasificacion y prediccidn de importacion de repuestos tipo critico en el sector
automotriz. La problematica se fundamenta en la dependencia de métodos tradicionales de gestién
de inventarios en pequefias y medianas empresas, lo que genera ineficiencias en la cadena de
suministro, sobrecostos operativos y dificultades para anticipar la demanda. Metodoldgicamente,
se aplic6 un modelo de aprendizaje no supervisado K-Means para clasificar los repuestos segun
su nivel de criticidad (alto, medio y bajo), considerando variables como rotacién, impacto
monetario, stock calculado e inconsistencia de inventario. Posteriormente, se desarrollo un
modelo predictivo Random Forest Regressor para estimar la variable compras, evaluando su
desempefio mediante el Error Absoluto Medio (MAE) y el coeficiente de determinacion (R2). Los
resultados evidenciaron una alta concentracion de repuestos clasificados como criticos y un
desempefio predictivo 6éptimo del modelo, con un MAE de 1.18 unidades y un R2de 0.943, lo que
indica una elevada capacidad explicativa. Se concluye que la aplicacion de técnicas de aprendizaje
automatico mejora significativamente la gestion de inventarios, optimiza la planificacion de

importaciones y fortalece la competitividad empresarial en el sector automotriz.

Palabras clave: Machine Learning, gestion de inventarios, repuestos criticos, K-Means,

Random Forest.
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Abstract

This research aimed to implement a Machine Learning model for the classification and
prediction of critical spare parts imports in the automotive sector. The problem is based on the
reliance on traditional inventory management methods in small and medium-sized enterprises,
which leads to supply chain inefficiencies, increased operational costs, and difficulties in demand
forecasting. Methodologically, an unsupervised learning model, K-Means clustering, was applied
to classify spare parts according to their level of criticality (high, medium, and low), considering
variables such as turnover rate, monetary impact, calculated stock, and inventory inconsistency.
Subsequently, a predictive model using Random Forest Regressor was developed to estimate the
purchases variable, and its performance was evaluated using Mean Absolute Error (MAE) and
the coefficient of determination (R2). The results showed a high concentration of spare parts
classified as critical and strong predictive performance, with an MAE of 1.18 units and an R2 of
0.943, indicating high explanatory capacity. It is concluded that the application of Machine
Learning techniques significantly improves inventory management, optimizes import planning,

and strengthens business competitiveness in the automotive sector.

Keywords: Machine Learning, inventory management, critical spare parts, K-Means, Random

Forest.
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Résumé

Cette recherche avait pour objectif de mettre en ceuvre un modele de Machine
Learning pour la classification et la prédiction des importations de piéces de rechange
critiques dans le secteur automobile. La problématique repose sur la dépendance aux
méthodes traditionnelles de gestion des stocks dans les petites et moyennes entreprises,
ce qui entraine des inefficacités dans la chaine d’approvisionnement, une augmentation
des codlts opérationnels et des difficultés dans la prévision de la demande.
Méthodologiquement, un modéle d’apprentissage non supervisé, le clustering K-Means,
a été appliqué afin de classifier les pieces selon leur niveau de criticité (élevé, moyen et
faible), en tenant compte de variables telles que le taux de rotation, I’impact monétaire,
le stock calculé et les incohérences d’inventaire. Par la suite, un modele prédictif Random
Forest Regressor a été développé pour estimer la variable achats, et sa performance a été
évaluée a I’aide de ’erreur absolue moyenne (MAE) et du coefficient de détermination
(R?). Les résultats ont montré une forte concentration de piéces classées comme critiques
ainsi qu’une excellente performance prédictive, avec un MAE de 1,18 unités et un R* de
0,943. 11 est conclu que I’application des techniques de Machine Learning améliore
significativement la gestion des stocks, optimise la planification des importations et

renforce la compétitivité des entreprises du secteur automobile.

Mots-clés: Machine Learning, gestion des stocks, piéces critiques, K-Means, Random

Forest.
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Capitulo I: Generalidades de la Investigacion

Introduccion

Un elemento significativo para que los negocios crezcan a nivel mundial es el
fuerte lazo que existe entre las compafiias y lo nuevo en tecnologia, las dos cosas han
avanzado juntas y al mismo tiempo han crecido de manera exponencial, algo que ha
funcionado muy bien con el tiempo. Esos giros cambiaron totalmente la economia del
mundo, inventos grandes como la maquina de vapor durante la Revolucion Industrial, el
teléfono y la luz, que transformaron las formas de comunicacion, y a partir del siglo XX
aparecid la automatizacion junto con las computadoras y el Internet en los noventa, esto
inicio una etapa nueva llamada Globalizacion que trajo mejoras serias al comercio y a la
implementacion sistemas digitales para manejar las empresas. Con el tiempo, las ciencias
de la computacion y la inteligencia artificial forjaron herramientas cruciales, suscitando
un gran interés en la creacion de una inteligencia similar a la humana en méaquinas,
volviéndose fundamental en la toma de decisiones empresariales y comprendiendo

correctamente el funcionamiento del mundo comercial.

Uno de los diversos enfoques de la Inteligencia Artificial es la ciencia de datos, o

Data Science. De acuerdo con lo planteado por Brodie, Michael L (2019):

La ciencia de datos es un conjunto de principios y técnicas para aplicar métodos
analiticos a datos a gran escala, incluyendo volumen, velocidad y variedad, con el
fin de acelerar la investigacion de los fenédmenos representados por los datos,
mediante la adquisicion, preparacion e integracion de los mismos, posiblemente
integrados con datos existentes, para descubrir correlaciones en los datos, con

medidas de probabilidad y dentro de los limites de error.
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Esta ciencia es aplicable en muchos sectores como en el gobierno, la educacion,

la salud, la banca, los negocios, la tecnologia y el transporte.

Mediante la recoleccion de datos de estos sectores, la Inteligencia Artificial actia
como un sistema informatico, clasificando y prediciendo mediante algoritmos basados en

las tendencias y los comportamientos detectados en la informacion.

De hecho, existen algoritmos utilizados para la proteccion de los datos, mejorando
la seguridad informatica, el cifrado y la identificacion personal como métodos que crean
mecanismos firmes y aseguran la autenticidad y privacidad de la informacion. Dicha

afirmacion coincide con lo planteado por Ifiiguez & Maldonado (2025):

Los algoritmos de 1A pueden analizar datos para crear perfiles detallados de
individuos, que luego se utilizan en procesos como concesion de creditos,
seleccion de personal o publicidades dirigidas. El perfilamiento automatizado es
una de las aplicaciones mas comunes de la 1A y consiste en analizar datos para

clasificar o predecir comportamientos, intereses y caracteristicas de las personas

(pag. 34).

La industria automotriz estd fuertemente ligada con la IA, empezando por la
creacion de sistemas expertos como brazos robéticos, gemelos digitales, mantenimientos
predictivos, y muchos otros sistemas implementados para el avance de esta industria, es
por esto que el Machine Learning junto con la inteligencia de negocios son fundamentales

en este sector industrial.

La convergencia de la inteligencia artificial en monitoreo en tiempo real, el
almacenamiento de la carga, la demanda de las autopartes y el aprendizaje automatico de

los datos han mejorado la eficiencia operativa de las empresas.



Sin embargo, hoy en dia en América Latina la adopcion de estas tecnologias se ha
implementado de forma fragmentada, generando poco impacto en su economia, lo
contrario a otros paises desarrollados. Tal argumento es respaldado por Poveda-Valverde
(2025) que realizd 14 investigaciones acerca de las pymes en Latinoamérica, en sus
hallazgos identifico 4 hechos en México, Brasil, Colombia y Argentina en el sector
manufacturero, los cuales aplicaron las Inteligencia Artificial para la implementacion de
analisis predictivos, la automatizacion de la produccién, la gestion de calidad, gestion de
inventarios, y la identificacion de errores. Por su parte Vergara Villegas et al. (2021)
ofrecen una perspectiva mas extensa sobre las tecnologias asociadas con la Industria 4.0,
las cuales han crecido a nivel mundial. En Iberoamérica sus hallazgos reflejan que existen
iniciativas preliminares basados en los 8 fundamentos que definen la Industria 4.0, esto
incluye al internet de las cosas (lot), computo en la nube, big data y analitica,
ciberseguridad, robdtica, realidad virtual y aumentada, fabricacion aditiva e integracion
horizontal y vertical de sistemas. Pese a que muchos de estos proyectos ain estan en una

fase piloto, no deja de ser una realidad emergente en la region.

Rodriguez et al. (2021) plantean que “es fundamental implementar un sistema de
gestion para evitar que el inventario se vea afectado por la variabilidad de la demanda”.
Poder conocer qué producto tiene mayor salida en ventas y cual ya esté obsoleto, para asi
poder mejorar la eficiencia y la rotacion del inventario. Las empresas del sector
automotriz enfrentan importantes desafios como la gestién eficiente del inventario de
repuestos. La necesidad de un sistema predictivo que ayude a determinar este tipo de
factores, hard que se reduzcan los costos de la empresa y que se trabaje con mayor
eficiencia. Un control ineficiente puede generar sobrecostos por exceso de stock. Ante

este gran problema, surge la necesidad de implementar herramientas basadas en Machine



Learning que nos ayuden a determinar la demanda y asi poder clasificarla segun su nivel

critico.

Segun Parra y Fuentes (2023), es importante resaltar que el objetivo de un sistema
de gestidn de inventario es mantener un registro de las compras, realizar un seguimiento
de los bienes y suministros disponibles en stock, y gestionar la solicitud de estos cuando
los niveles se reducen. Este sistema resulta fundamental para que las empresas puedan
mantener una cadena de suministro organizada y sin contratiempos. Por ende, en el area
automotriz, implementar el sistema de ML ha logrado optimizar la gestién de inventarios
lo que ayudaria a la reduccién de costos. En términos de adaptabilidad, los modelos de
Machine Learning suelen ser mas rapidos para adaptarse a nuevos entornos o tipos de
datos. Esto se debe a su menor complejidad y a su capacidad para ser ajustados y afinados

con menos datos y tiempo.

Por otro lado, Hernandez et al. (2021) sefialan que “el seguimiento de inventarios
es una variable que tiene un impacto directo en la reduccién de costos en las

organizaciones”.

Es por esto que utilizar este algoritmo aumentaria la eficiencia de la empresa
automotriz. Implementar soluciones basadas en IA disponibles ayuda a la empresa en el
rendimiento, lo que podria pronosticar la demanda planificacion empresarial integrada,
optimizacion de planificacion dindmica y automatizacion del flujo fisico, todo lo cual se
basa en modelos de prediccidn y analisis de correlacion para comprender mejor las causas
y efectos en las cadenas de suministro. Implementar con éxito la gestion de la cadena de

suministro habilitada por IA puede permitir adoptar mejores costos logisticos.

El Machine Learning fundamenta su concepto en el desarrollo de algoritmos que
facilitan a los sistemas informaticos a aprender a partir de experiencias pasadas, logrando
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adaptarse de manera autdnoma sin requerir intervencién directa del ser humano. Los
algoritmos de Machine Learning generalmente son menos complejos de interpretar, lo
que resulta sencillo entender cdémo generan un resultado. Esto resulta particularmente util
en ambitos como la salud o las finanzas, dado que las decisiones automatizadas deben ser

claras y comprensibles para las personas.

Existen situaciones en donde la informacion se transforma con frecuencia o
provienen de distintas fuentes, los modelos de ML pueden ajustarse con menos esfuerzo
y con menor costo computacional. A nivel micro, en paises como Ecuador se dice que
“esta en un estado basico e incipiente en relacion con el uso y aprovechamiento de la IA;
asi como una ausencia de politica publica que fomente el aprovechamiento de la IA como

medio de desarrollo social, econémico y ambiental” (Barragan-Martinez, 2023, pag. 25).

Aungue la implementacion de estas tecnologias aln es incipiente, hay esfuerzos
por parte del sector publico y privado para fomentar el uso de Machine Learning en el
ambito automotriz. Esto ha comenzado a abrir nuevas oportunidades para la

modernizacion de sectores como la gestion de inventarios.

Esta alineacion permite a las empresas abordar puntos clave de toma de decisiones

con un nivel adecuado de informacion, mientras se evita la complejidad innecesaria.



Problematica

Actualmente una de las principales causas de los déficits de muchas pequefias y
medianas empresas (pymes) es la ausencia de la Inteligencia Artificial (1A), la resistencia
de ser parte del cambio dentro de la competencia muchas veces se vuelve un desafio, las
empresas aln son dependientes a un sistema tradicional de analisis que influye en la toma
de decisiones, generando dudas sobre el uso de herramientas de la IA como el aprendizaje

automatico. Como menciona Jara Luis & Naspud Mayra (2025):

Las pequefias y medianas empresas (PYMEs) de Ecuador tienen la oportunidad
de utilizar y aprovechar esta tecnologia, conocida como Inteligencia Atrtificial, sin
embargo, se enfrentan a obstaculos considerables en su implementacién. Uno de
los desafios més grandes es la careza de conocimiento y la poca experiencia en 1A

por parte de las PYMEs.

En consecuencia, si no se aplica Machine Learning para el control de repuestos
criticos en la industria automotriz, resulta evidente que generaria un sin nimero de

impactos desfavorables para un crecimiento 6ptimo y eficiente.

Segln los estudios de Feizabadi (2022) haciendo una comparativa entre los
modelos predictivos y los modelos tradicionales, encuentra que “la falta de modelos
predictivos para prever la demanda en la cadena de suministro podria generar un
funcionamiento lento de los procesos de una empresa y decisiones menos eficaces, por lo

tanto, un inventario ineficiente con altos costos operativos”.

En el entorno corporativo, la evidencia de un buen desarrollo empresarial se
gestiona mediante decisiones, mismas que son determinadas por un andlisis de datos,

informacion extraida con la finalidad de estudiar sus hallazgos y patrones para optimizar



procesos, los cuales recopilan grandes cantidades de datos, es por esta razon que es por
esta razdn que, sin modelos predictivos y de clasificacion basados en ML, las medidas de
importacion de las autopartes implicaria basarse Gnicamente un sistema manual y antiguo
0 en hechos historicos de la empresa que ralentiza el crecimiento y la competitividad.
Esto conlleva que, se limite la capacidad de analizar datos operativos, técnicos, logisticos,
comerciales, el registro de las ventas, el tipo de repuesto, las fluctuaciones de la demanda,

disponibilidad del inventario, etc.

“Los métodos tradicionales de prevision suelen tener dificultades para considerar
las condiciones dinamicas del mercado, lo que genera ineficiencias y disrupciones”

(Kagalwala, Radhakrishnan, Mohammed, Kothinti, & Kulkarni, 2025, pag. 142).

En este caso, el riesgo aumenta cuando se genera un desabastecimiento de las
existencias, 0 por su parte un excedente de las mismas, puesto que al no disponer de
patrones que alimenten algoritmos es complejo predecir la demanda o cuales son
repuestos criticos. No tener un suficiente abasto de inventario genera oportunidades para
que otras empresas se beneficien de la escasez de recursos de sus competidores, en
consecuencia, los clientes al experimentar la escasez de piezas o retrasos optan por otras
marcas y las empresas pierden la fidelidad de sus compradores y pierden potencia en el

mercado competitivo.

Considerando lo anteriormente mencionado, las organizaciones se enfrentan a
otro tipo de circunstancias, como problemas en el area logistica, dificultad con los

proveedores e incertidumbre con la demanda.

Ademas, la clasificacion de los repuestos tipo critico es esencial, debido a que si
no se priorizan adecuadamente no habria una buena segmentacion, una minimizacion de
fallos y una gestion optima de las autopartes segun su nivel de criticidad, en este sentido
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las organizaciones sobreestiman su limite de inventario e invierten en repuestos de poco
impacto, a diferencia de aquellos faltantes que son realmente criticos, generando un
desbalance financiero significativo al no saber con precision que y cuantas autopartes se

necesitan.

Hoy en dia la falta de implementacién del aprendizaje automatico va de la mano
con una mala toma de decisiones, puesto que esta “es fundamental en este contexto, ya
que cualquier error o retraso puede tener repercusiones significativas en la eficiencia 'y la
rentabilidad de toda la cadena de suministro” (Calle Garcia, Pincay Delgado, Mendoza

Pionce, & Bravo Quijije, 2024, pag. 268)

Es decir que esto podria generar que una cadena de suministros se transforme en
una menos &gil, con mayor presupuesto, generando mas errores y con una menor
capacidad de solidez en el mercado, afectando directamente a la rentabilidad del

mantenimiento y productividad de las empresas.

No obstante, sin modelos predictivos que identifiquen los que son criticos, las
empresas dependen Unicamente de registros historicos para determinar cuales son
aquellos que regularmente presentan fallas, provocando una baja productividad y tiempo
inactivos de automoviles, sin anticipar la probabilidad del tiempo de falla a través de
patrones asociados con la temperatura, el uso o vibracién. Al no predecir las necesidades

de los consumidores se podrian generar quiebres en el stock en temporadas claves.

En conclusién, la falta de sistemas predictivos y de clasificacion para la
importacién de repuestos tipo critico limita a las empresas a generar adaptabilidad en un
sector industrial automatizado y competitivo. De igual manera, el condicionamiento de
seguir implementando herramientas convencionales trae consigo un retraso financiero,

organizacional y tecnolégico.



Justificacién

La Inteligencia Artificial, o IA, que ha ganado terreno desde sus inicios en el siglo
veinte, tiene como fin imitar lo que el ser humano puede hacer en labores dificiles usando
aparatos que funcionan solos. (Russell & Norvig, 2021). En esta area, sobresale el
Aprendizaje Automatico, o ML, el cual se centra en lograr que los ordenadores hagan
mejor su trabajo al mostrarles mucha informacion, si bien existen distinciones

importantes en como manejan y qué tan elaborados son los calculos. (Bishop, 2006).

Los avances tecnoldgicos que se han desarrollado en la actualidad son impulsados
por herramientas como el Machine Learning (ML). Este trabajo tiene como objetivo
clasificar y predecir los repuestos para asi saber cual tiene mayor acogida y asi poder
importarlo. Entender como funciona el Machine Learning nos ayuda a entender las
posibles soluciones que nos pueden dar y asi poder sacarle el mayor provecho en areas en

donde este ha tenido un crecimiento rapido en los ultimos afios.

En el &mbito de la gestion de inventarios, diversos estudios han sefialado que la
optimizacion basada en datos permite mejorar los niveles de servicio y disminuir costos
operativos. La correcta identificacion de productos criticos facilita una mejor
planificacion del stock de seguridad y una reduccion del capital inmovilizado (Chopra &
Meindl, 2019). En este sentido, integrar modelos de Machine Learning en la toma de
decisiones logisticas no solo mejora la eficiencia operativa, sino que también fortalece la

sostenibilidad financiera de las empresas del sector automotriz.

Ademas, el uso de técnicas predictivas en cadenas de suministro ha demostrado
impactos positivos en la reduccién de incertidumbre y en la mejora del desempefio
organizacional. La analitica avanzada permite anticipar fluctuaciones en la demanda y
responder de manera mas agil a cambios del mercado (Fawcett & Provost, 2013). Para
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empresas dedicadas a la importacion de repuestos, esto representa una herramienta
estratégica que disminuye riesgos asociados a la sobrecompra o al desabastecimiento de

productos de alta rotacion.

La tecnologia de Aprendizaje Automatico emplea reglas matematicas para
detectar tendencias dentro de la informacion, lo cual ha facilitado hacer tareas solas y
optimizar las elecciones tomadas en muchas industrias, probando ser Util para vaticinar y
examinar informacion, siendo mejor si hay poca informacién o si las tendencias son

sencillas de descubrir.

La incorporacion de modelos de aprendizaje automatico en procesos
empresariales responde a una tendencia global hacia la transformacion digital. La
capacidad de los algoritmos para aprender de datos historicos y mejorar su desempefio
con el tiempo convierte a estas herramientas en instrumentos valiosos para la innovacion

y la competitividad (Goodfellow et al., 2016).

Este Aprendizaje Mecénico se convirti6 en algo esencial al desarrollar
mecanismos aptos para procesar mucha data y entregar resultados futuros, transformando
totalmente la manera en que las empresas conciben sus estrategias operativas. Gracias a
esto, las organizaciones logran resguardar sus bienes y hacer que el cliente se sienta mejor

con servicios hechos justo a la medida de lo que requieren.

La gestion eficiente del inventario es un aspecto critico para garantizar la
disponibilidad de productos y evitar pérdidas econdémicas derivadas de faltantes o
“stockouts”. Un estudio publicado en Journal of Digital Economy destaca que, en
contextos de alta incertidumbre y gran volumen de datos, los enfoques que incorporan
multiples variables relevantes del inventario y patrones de ventas recientes pueden
mejorar de manera significativa la prediccion de faltantes, en comparacion con modelos
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tradicionales que dependen Unicamente de proyecciones de largo plazo (Liu et al., 2025).
Los autores encontraron gque factores como los niveles actuales de inventario, prondsticos
de demanda a corto plazo y datos de ventas recientes tienen mayor poder predictivo para
anticipar rupturas de stock, lo cual es especialmente relevante para negocios con miles de
unidades de articulos (como repuestos automotrices). Estos hallazgos subrayan la
importancia de utilizar indicadores de corto plazo para mejorar la precision de las
predicciones y apoyar decisiones de reposicion mas oportunas, fortaleciendo asi la

eficiencia operativa general de la cadena de suministro.

Este proyecto también busca identificar los repuestos criticos de manera eficaz y
con los minimos errores. EI Machine Learning tiene algoritmos mas sencillos y requiere
menos capacidad de célculo, lo que lo hace adecuado para empresas con recursos
limitados, proporcionando una guia para saber que repuesto estd en el mercado,
comprenderlo y saber mediante la prediccion y el algoritmo tecnologias y decidir cuando
utilizar cada una. En el mundo automotriz, aplicar estos sistemas puede ofrecer una

ventaja al facilitar la innovacion y la adaptacion rapida a los cambios del mercado.

El motivo por el cual usamos el aprendizaje automatico en este estudio se basa en
que puede bajar la duda y los gastos ligados a traer y guardar piezas de reemplazo
fundamentales. Mediante esta tecnologia, los programas informaticos logran agrupar las
partes segln cuanto se piden, cuanto duran, qué tan a menudo se rompen y qué tan rapido
salen del almacén. Asi, las compafiias del rubro de autos obtienen un panorama completo
que les deja prever faltantes, eludir tener mucha existencia y asegurar que las partes clave
siempre estén ahi, mejorando la forma de trabajar y contentando mas a quienes nos

compran.
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Este estudio tiene sentido porque ofrece algo valioso al progreso técnico y saber
del pais, al juntar saberes de la inteligencia artificial, el examen de informacion y el
manejo de rutas de entrega en un Unico esquema practico. Asi, aparte de ayudar al
progreso en la academia, también refuerza la mejora en la industria, empujando a las
compafiias de autos a tener un cambio digital mas firme, productivo y con mas capacidad

de competir.

En conclusion, este estudio se justifica por la importancia de conocer como la 1A
con su rama el Machine Learning aportan distintas soluciones, en este caso para
identificar el repuesto segin su criticidad. Tener una comprensiéon nitida de estas
herramientas tecnoldgicas facilita elegir sabiamente como usarlas, mejorando mucho lo
que se consigue e impulsando el progreso en variados campos. Ademas, esto ayuda a ser
maés imaginativo al enfrentar retos y destapa caminos inéditos para crear cosas nuevas en

diversas esferas.
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Alcance

El presente trabajo de titulacién con el tema Aplicacion del Machine Learning
para la clasificacion y prediccion e importacion de repuestos tipo critico para
automotores tiene como publico objetivo profesionales como los analistas de datos o
aquellos especializados en logistica y gestion de inventarios que busquen informacion
actualizada del Machine Learning y la importancia de implementar y ensefiar estas

herramientas en el mundo corporativo para la interpretacion de los hallazgos.

Para los profesionales en Operaciones y Supply Chain les resulta fundamental
aplicar sistemas que van de la mano con la inteligencia de negocios, puesto que son Utiles
para una planificacion adecuada del inventario, y mas importante ain, para tomar
decisiones en base a la informacion de los datos. Ademas, facilita a las organizaciones a
optimizar la estructura y la gestion de su cadena de suministro mediante la reduccion de
costos y la mitigacion de riesgos (Govindan Kannan, 2018). De esta manera, pueden tener
un histérico de datos, clasificar los bienes, predecir la demanda de estos para
posteriormente importar el stock requerido y asi obtener un sistema Optimo en el

inventario, todo gracias al conocimiento y uso del aprendizaje automatico.

Asimismo, los profesionales que manejan el campo de la ciencia de datos, los
cuales son practicos y competitivos, es por esto que se mantienen informados ante los
avances tecnoldgicos y dedican tiempo al procesamiento de los datos para una correcta
interpretacion. Herramientas como revistas, articulos cientificos, libros, informes de
consultoria y ensayos académicos son de gran ayuda para el dominio del aprendizaje

automatico y la anticipacion del mercado.
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Objetivos

Objetivo general

Implementar un modelo de Machine Learning para la clasificacién y prediccion

de importacion de repuestos tipo critico para automotores.

Objetivos especificos

Revisar la literatura cientifica sobre la aplicacion del Machine Learning, con el
fin de ver su enfoque, algoritmos y modelos aplicados que respalden su aplicacion
en la clasificacion y prediccidn de repuestos criticos.

Desarrollar y aplicar un modelo de clasificacion y prediccién eficiente para la
importacion de repuestos tipo critico.

Discutir los hallazgos en donde se evidencia el algoritmo aplicado e interpretar
los resultados similares obtenidos que comparen el uso de la metodologia y su

aporte para la optimizacion de las autopartes en el sector automotriz.
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Capitulo I1: Fundamentos Teoricos

Marco teorico

Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial, conocida como la IA, es un campo muy extenso de
conocimientos computacionales que van de la mano con un conjunto de datos. “La IA
basada en el conocimiento, que empez6 a desarrollarse a finales de los afios setenta,
intenta modelar el conocimiento humano mediante modelos informéaticos” (Lopez de

Mantaras & Brunet, 2023, pag. 13).

En palabras de Caiafa y Lew (2020) se destaca los siguiente:

Se define ala IA como la capacidad de las maquinas de tomar decisiones efectivas,
es decir que, minimizan la probabilidad de cometer errores en cada decision
tomada. Ademads, se busca disefiar maquinas que puedan “aprender” y adquirir
conocimiento a partir de experiencias o patrones segun su contexto, tal como lo
hacen los humanos y otras especies animales, quienes han desarrollado la

habilidad de decidir basandose en la experiencia.

Por otro lado, Lasse Rouhiainen (2018) definio a la inteligencia artificial como
“la capacidad de las maquinas para ejecutar tareas que normalmente requieren
inteligencia humana” (p.17). En otras palabras, son procesos que por lo general lo haria

el ser humano, sin embargo, la IA se ha convertido en un gran aliado.
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Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico, conocido como Machine learning (ML) es la disciplina
gue permite programar computadoras para que aprendan a partir de datos, esta rama de la
IA se ha desarrollado gracias a la programacion y grandes volimenes de datos generados
por las empresas, con el propésito de almacenar, entrenar, evaluar y analizar la
informacion para la automatizacion de procesos y una correcta toma de decisiones. Con
el transcurso del tiempo, ha tenido un impacto significativo, marcando un antes y un
después en ambitos sociales, econémicos y de sanidad. Citando a Bobadilla (2020) define
al Machine Learning como “la ciencia que logra que los ordenadores “aprenden” a partir
de informacion...el campo del Machine Learning esta destinado al desarrollo de modelos

que pueden extraer patrones de diferentes tipos de datos mediante el uso de algoritmos”

(pag. 13).

Existen diferentes tipos de aprendizajes, entre los mas comunes se encuentran: el

aprendizaje supervisado y el aprendizaje no supervisado.

Aprendizaje supervisado

“Los algoritmos de aprendizaje supervisado funcionan a partir de datos
etiquetados, intentando encontrar una funcién de hipétesis que, al recibir las variables de
entrada, asigne la etiqueta de salida correspondiente” (Valencia, 2025, pag. 41). Es decir,
se aplica cuando cada dato, o conjunto de datos de entrada (muestra) son previamente

etiquetados.

De acuerdo con Contretas & Padilla (2024) mencionan que:

Se le llama supervisado porque conforme el modelo predice las salidas para datos

de prueba, se calcula el error entre lo predicho por el algoritmo y el valor real. El
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objetivo es minimizar el error, ajustando la funcion de densidad de probabilidad

gue conecta las entradas con las salidas.

Clasificacion

Segtin lo establecido por Verma & Gupta (2018) “Clasificar es el mecanismo de
mineria de datos aplicado con mayor frecuencia, que toma un conjunto de ejemplos
preclasificados para desarrollar un modelo que puede clasificar una poblacion (conjunto
de datos) de registros en general” (pag. 48). De acuerdo con Contretas & Padilla (2024)

mencionan que:

Los datos se encuentran etiquetados, lo que significa que se asigna una clase o
categoria a la variable dependiente, por ejemplo, "vive" 0 "no vive", "aprueba" o
"no aprueba”. El objetivo en este tipo de tarea es que el modelo pueda asignar una

etiqueta a un nuevo dato no visto previamente por el modelo, por ejemplo,

determinar si "aprueba™ o "no aprueba” (pag. 17)

La clasificacion se diferencia de otros métodos de Machine Learning puesto que
trabaja con datos etiquetados. En este sentido, la clasificacion es diferente a la regresion,
que predice valores numéricos (precio, temperatura, etc.) y asimismo es diferente del
clustering, ya que este pertenece el aprendizaje no supervisado que agrupa los datos segun

la similitud de los datos no etiquetados.
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Figura 1 Método Supervisado - Clasificacion
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Nota. Método Supervisado - Clasificacion. [imagen] por Font (2019)
https://openaccess.uoc.edu/server/api/core/bitstreams/25c73efb-0646-4811-83f1-aaleb3772896/content

Regresion

En contraste con la clasificacion, en los problemas de regresion se busca predecir
un valor numérico en lugar de un valor etiquetado. Los datos se etiquetan con un valor
real o flotante. “La regresion lineal permite predecir el comportamiento de una variable
(dependiente o predicha) a partir de otra (independiente o predictora). Tiene presunciones
como la linealidad de la relacién, la normalidad, la aleatoriedad de la muestra y

homogeneidad de varianzas.” (Dagnino S., 2024).

Como indica Lizares (2017, citado en Aco Tito, Hancco Condori & Pérez Vera,

2023) la Regresion:

Es una técnica estadistica de varias variables, que facilita el analisis de la relacion
gue se encuentra entre un grupo de variables independientes y una variable

dependiente, esta Gltima es dicotémica, es decir que solo puede tomar dos valores,
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que generalmente son cero y uno, donde cero es ausencia y uno presencia (pag.

87).

Figura 2 Método Supervisado — Regresion

heigts: Real Number

* 175

Machine Learning

VAN

Tansnnncennans’

Nota. Método Supervisado - Regresion. [imagen] por Font (2019)
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Minimos cuadrados

De acuerdo con Moral (2016):

El método de los minimos cuadrados, consiste en calcular la suma de las distancias
al cuadrado, estas distancias van entre los puntos reales y los puntos definidos por
la recta estimada a partir de las variables introducidas en el modelo, de esta forma

la mejor estimacion sera aquella que minimice estas distancias (pag. 202).

Regresion Lineal Multiple

La Regresion Lineal Multiple (RLM) es un algoritmo utilizado “cuando se busca

predecir el valor de una variable medida en una escala continua, de razones o intervalos,
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en funcion del valor de otras dos 0 més variables. En este caso, la variable que se pretende

predecir es la variable dependiente” (Carlos, Manuel, Eduardo, 2023, pag. 4).

Supuestos del modelo de regresion maltiple:

Para la construccion de un modelo de regresion lineal es necesario que se cumpla
con los siguientes supuestos estadisticos (Vila Bafios, Torrado Fonseca, & Reguant

Alvarez, 2019) entre ellos:

Linealidad: Que la relacidn entre las variables sea lineal.

e Independencia: Que los errores en la medicion de las variables
explicativas sean independientes entre si.

e Homocedasticidad: Que los errores tienen varianza constante.

e Normalidad: Que las variables sigan la Ley Normal.

e No colinealidad: Que las variables independientes no estén correlacionadas

entre ellas.

Aprendizaje No supervisado

Este tipo de aprendizaje utiliza informacion no etiquetada, es decir que consta una
base de datos de entradas mas no de variables de salida, basandose en la ausencia de

cualquier supervisor y, por lo tanto, de medidas de error absolutas.

De acuerdo con Cazares y Pico (2025):

El algoritmo principal de este tipo es k medias, que permite agrupar o segmentar
observaciones en grupos basandose en caracteristicas y distancias entre cada una

de las observaciones. Esta agrupacidn consiste en realizar una minimizacion de la
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suma de las distancias entre cada uno de los objetos y el centroide de su grupo

(cluster).

Es decir que los algoritmos no supervisados se encargan por si solos de descubrir
y presentar estructuras de datos. El conjunto de datos es la recoleccién de informacion no
etiquetada D = {xi} Ni=1, donde x es un vector de caracteristicas, y el objetivo del
algoritmo del aprendizaje no supervisado es crear un modelo a partir del vector de
caracteristicas x, siendo esta la variable de entrada y posteriormente transformarlo en otro

vector, intentado encontrar patrones en los datos.

También es conocido como descubrimiento de conocimientos, ya que no
menciona qué tipo de patrones se deben buscar y no existe una métrica de error que pueda
utilizarse, en contraste con el aprendizaje supervisado, en donde se puede comparar la

prediccion de y para un x dado con el valor observado).

Clustering

Una de las técnicas mas utilizadas para categorizar datos es el método cluster, que
permite agrupar observaciones semejantes de un conjunto definido. Siguiendo a Font
(2019) “al mismo tiempo, se pretende que observaciones pertenecientes a grupos
diferentes tengan poca similitud. En otras palabras, se busca maximizar la distancia entre

los grupos” (pag. 10).
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Figura 3 Método No Supervisado
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K-means

K-means es un algoritmo de aprendizaje no supervisado empleado para agrupar
un conjunto de observaciones en K clusters, de manera que los elementos de un mismo
cluster presentan mayor similitud posible entre si. En palabras de Xu y Tian (2015) lo
describen como “un método de particion que busca minimizar la suma de distancias entre
cada punto y el centroide de su cllster, mediante un proceso que ajusta iterativamente la
asignacion de datos y la posicion de los centroides hasta alcanzar la convergencia del

algoritmo”.

Por su parte, Jain (2010) destaca que el algoritmo “K-means es una de las técnicas
de clustering mas utilizadas principalmente porque es facil de comprender, tiene
eficiencia computacional y puede aplicarse en distintos contextos, como en la

segmentacion de clientes, analisis de patrones y gestion de inventarios”.
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En el contexto de repuestos en el area automotriz, el algoritmo K-means puede
emplearse para agrupar repuestos segun el comportamiento de demanda, la frecuencia de
uso, tiempos de entrega, su tipo de criticidad y su nivel de criticidad. Este clasificador

permite facilitar el disefio de politicas diferenciadas de reposicion e importacion.

Sin embargo, tanto Jain (2010) como Xu y Tian (2015) advierten que “los
resultados de K-means pueden variar segun la eleccién del namero de clusteres y de la
inicializacion de los centroides. Por esta razon, es recomendable utilizar métricas de
validacidn y entrenar el algoritmo varias veces con distintas inicializaciones para obtener

mejores resultados”.

A pesar de estas limitaciones, su rapidez y facilidad de implementacion hacen que
K-means sea muy Util como herramienta de apoyo para la clasificacion preliminar de

repuestos antes de aplicar otros métodos mas complejos.

Arbol de decision

Los arboles de decisiones o decision tree se han convertido en uno de los
algoritmos mas utilizados dentro del aprendizaje automatico, principalmente porque su
forma de trabajar y su forma jerarquica trata que los procesos de toma de decisiones

resulten faciles de interpretar.

De acuerdo con un articulo publicado en la Revista Varianza de la Universidad

Mayor de San Andrés (2021):

Un arbol de decision es un modelo empleado tanto como para tareas de
clasificacion como de regresion. Este algoritmo se construye mediante una

estructura tipo arbol, compuesta por un nodo interno que representa una prueba
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sobre una caracteristica, las ramas reflejan los resultados de esa prueba y los nodos

finales representan una decision final o clase asignada.

Segun Rokach y Maimon (2008):

Un arbol de decision es un modelo predictivo que organiza el espacio de los datos
en grupos homogéneos mediante reglas de decision aplicadas en cada nodo
interno, hasta llegar a nodos finales (nodos hoja) que representan una clase o un

valor de salida.

Por otro lado, Oday F (2022) sefiala que:

Los arboles de decision son modelos ampliamente utilizados para la clasificacion
y la regresion en el aprendizaje automatizado o también denominado Machine
Learning, principalmente cuando se requiere trabajar con grandes cantidades de

datos estadisticos, tal y como sucede hoy es la Ciencia de Datos y el Big Data.

Asimismo, estos autores destacan que los arboles de decision son especialmente

atiles en situaciones donde la interpretabilidad es un factor clave segin el giro del

negocio, porque permiten identificar aquellas variables que influyen en cada decision

(Rokach y Maimon, 2008). Esto resulta importante en la gestion de los repuestos y su tipo

de criticidad, ya que es posible establecer reglas como, por ejemplo: si el tiempo de

importacion es elevado y la frecuencia de falla es alta, por lo tanto, el repuesto se clasifica

como critico.

Por otro lado, Biau y Scornet (2016) sefialan que:

Los arboles de decision pueden utilizarse tanto de forma independiente o

formando parte de métodos de ensamblaje, gracias a su flexibilidad para trabajar
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con variables categdricas y numéricas, asi como su capacidad de captar ciertas

relaciones no lineales en las variables de entrada y la variable objetivo.

No obstante, los autores también advierten que un solo arbol puede ser inestable
y débil antes pequefias variaciones en los datos, por lo que suele complementarse con
técnicas mas robustas como Random Forest, que combinan multiples arboles para generar

mejores resultados.

Sobreajuste

Segun Jason Brownlee (2020) “El sobreajuste ocurre cuando un modelo de
aprendizaje automatico aprende demasiado bien aquellos patrones encontrados del
conjunto de entrenamiento, incluso captan el ruido, valores atipicos o variaciones
aleatorias que no representan al problema real” La consecuencia de esto es que el modelo

podria fallar durante el entrenamiento cuando se evalta con datos nuevos.

Brownlee explica que el sobreajuste se presenta cuando el modelo se vuelve
innecesariamente complejo en relacion a la cantidad de datos disponibles, inicialmente
generando un desempefio aparentemente bueno durante el entrenamiento, pero un
resultado pobre en la etapa de la validacion. Esto lo convierte en uno de los problemas
méas comunes en modelos como los arboles de decision, ya que tienden a crecer sin

restricciones y memorizar los datos.

Poda

Segun Blockeel et al. (2023), “la poda es un proceso que reduce la complejidad
de un arbol de decision eliminando ramas que no contribuyen de forma significativa al

rendimiento del modelo”.
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Los autores explican que la poda permite evitar el sobreajuste, ya que los arboles
tienden a crecer demasiado y memorizar el ruido del conjunto de entrenamiento. La poda,
en consecuencia, mejora la capacidad del modelo para generalizar, al simplificar la
estructura del arbol sin comprometer su precisién. Ademas, detallan que las técnicas
modernas de poda forman parte de estrategias de aprendizaje responsable, donde se

prioriza la interpretabilidad y la estabilidad del modelo frente a datos nuevos.

Cross Validation

La validacion cruzada es una de las métricas mas utilizadas para evaluar la
capacidad de un modelo de generalizacion. Arlot y Celisse (2010) describen la validacion
cruzada como “el proceso que divide los datos en subconjuntos que sirven para entrenar
y probar el modelo repetidamente, permitiendo estimar su error real y detectar

sobreajuste”.

Vector

Gersho y Gray (2012) describen a un vector como “un conjunto ordenado de
caracteristicas que representan completamente un punto dentro de un espacio de maltiples

dimensiones” (p. 4).

En el contexto del aprendizaje automatico, un vector representa a cada instancia
0 registro de un conjunto de datos mediante un vector que agrupa valores cuantificables.
Esta representacion vectorial permite que algoritmos como Random Forest procesen y
comparen observaciones en términos matematicos, facilitando analisis complejos como

clasificacion y prediccion.
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Nodo

En los arboles de decision que componen Random Forest, un nodo es el punto
donde se realiza una evaluacion o prueba sobre una caracteristica del conjunto de datos.
Segln Rokach y Maimon (2008), un nodo es “la unidad fundamental de un arbol de
decision donde se aplica un test sobre un atributo para dividir el conjunto de instancias”
(p. 23). Los nodos internos contienen reglas de decision, mientras que los nodos hoja

representan el resultado final del proceso de clasificacion.

Impureza

La impureza es una medida del nivel de desorden o mezcla de clases dentro de un
nodo de un arbol. Lim, Loh y Shih (2013) explican que la impureza “indica el grado de
heterogeneidad dentro de un nodo y determina la calidad de una division” (p. 12). Cuanto
méas homogéneo sea un nodo, menor serd su nivel de impureza. Por esta razon, los
algoritmos intentan dividir los datos de forma que se reduzca esta medida. La impureza
es esencial para calcular métricas fundamentales como el indice Gini o la entropia para la

calidad de cada division.

Split

Una division (split) es el paso mediante el cual los datos tienden a separarse en
ramas mas homogéneas dentro de un arbol de decision. Breiman, Friedman, Olshen y
Stone (2017) explican que este proceso consiste en “la division de un nodo en subgrupos

similares a partir de una regla basada en un solo atributo” (p. 104).

Debido a estas divisiones, esta operacién permite que los arboles de decision

generen estructuras con rutas légicas y claras que faciliten la clasificacion de las
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instancias segun sus caracteristicas, haciendo que el proceso de decisién sea

comprensible.

Bagging

Segun Kuhn y Johnson (2013), “bagging es una técnica de ensamblaje basada en
entrenar varios modelos del mismo tipo utilizando diferentes muestras del conjunto de

datos obtenidas mediante remuestreo bootstrap”.

Los autores explican que, al combinar las predicciones de estos modelos,
generalmente mediante el promedio, se logra reducir la varianza y aumentar la estabilidad
del algoritmo. De esta manera el modelo se optimiza a partir de una version mejorada
distinta de los datos. Este enfoque resulta atil en modelos inestables como los &rboles de
decision. En este sentido, el bagging representa el fundamento matematico del algoritmo
Random Forest, puesto que permite crear arboles diversos generando un modelo mas

robusto ante ruido y variabilidad de los datos.

Bootstrap

La técnica de bootstrap es un método estadistico de remuestreo que genera varios
subconjuntos del conjunto original al momento de seleccionar observaciones de manera

aleatoria y con reemplazo.

Segun Efron y Tibshirani (1994), indican que ‘el bootstrap facilita la estimacion
de la variabilidad del modelo y la creacién de distribuciones de error sin requerir de
supuestos paramétricos estrictos”. En el caso de Random Forest, cada arbol se entrena
sobre una muestra bootstrap Unica, lo que introduce una distincion entre los arboles del

bosque, mejorando la estabilidad y la robustez del modelo final.
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Out-of-Bag

Cuando se habla del error Out-of-Bag (OOB) se hace referencia a una estimacién
interna del rendimiento predictivo en modelos hechos por técnicas como el bagging y

Random Forest. En palabras de Hastie, Tibshirani y Friedman (2009):

En cada muestra bootstrap empleada para el entrenamiento de un arbol, cerca del
37% de las observaciones no son incluidas en dicha muestra. Estas observaciones
gue no han sido vistas en la fase del entrenamiento, son utilizadas como datos de
validacion para el arbol. Al juntar los resultados generados por los arboles, se
puede calcular el error del modelo sin realizar la separacion de los datos en

conjuntos de entrenamiento y prueba.

En este sentido, el Out-of-Bag es un meétodo eficiente para evaluar el error y la
capacidad de generalizacion de Random Forest sin perder la precision y la correcta

ejecucion de los datos.

Random Forest

De acuerdo con Jason Brownlee (2022), “Random Forest es parte de los
algoritmos del aprendizaje supervisado, el cual genera maltiples arboles de decision, es
decir un bosque aleatorio que combina sus predicciones para obtener un modelo méas

robusto y preciso”.

El autor explica que, a diferencia de un &rbol individual el cual puede ser inestable
se vuelve propenso al sobreajuste, es por esto que el Random Forest utiliza el principio
de “sabiduria de conjunto” o ensemble learning, donde muchos modelos débiles se
integran para producir un modelo mas robusto. Esto permite que el algoritmo mantenga

una alta precision incluso en datasets complejas o con ruido.
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De acuerdo con Towards Data Science, Sharma (2021) explica que “el bagging
funciona creando multiples modelos entrenados sobre diferentes muestras bootstrap del
mismo dataset, reduciendo la varianza del modelo y aumentando la precision en
comparacion con un solo arbol”. El autor destaca que el bagging es un mecanismo clave

para que Random Forest logre estabilidad.

Por otro lado, Biau y Scornet (2016) describen Random Forest como un método
de ensamblaje que genera multiples arboles construidos con muestreo bootstrap y
seleccién aleatoria de variables en cada division, y cuya prediccién final se obtiene

promediando (en regresion) o votando (en clasificacion) las salidas de todos los arboles.

De acuerdo con Belgiu y Dragut (2016), Random Forest se ha consolidado como
uno de los algoritmos mas robustos y precisos para problemas de clasificaciéon y
regresion, en parte porque es poco sensible al sobreajuste y puede manejar conjuntos de

datos con alta dimensionalidad y correlacién entre variables.

Random Forest permite calcular la importancia de las variables. Biau y Scornet
(2016) explican que el algoritmo mide cuanto empeora el rendimiento del modelo cuando
se altera aleatoriamente una variable especifica; de este modo se puede saber qué factores
son més influyentes en la prediccion. En la clasificacion de repuestos tipo critico, esto
ayuda a justificar, con base en datos, si la criticidad depende méas del tiempo de
importacién, de la disponibilidad de proveedores o del impacto econémico del paro de

maquina.
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Métricas de evaluacion de modelos

Matriz de confusion

Una matriz de confusion es una métrica utilizada para evaluar el desempefio de
los clasificadores binarios, la cual consta de una estructura 2 x 2, basada en observaciones
representadas como VP, VN, FP, FN. A través de esta representacion, es posible evaluar
de manera clara el comportamiento del modelo. Tal y como afirma Rainio, Teuho & Klén

(2024):

Cada etiqueta binaria predicha tiene cuatro posibles resultados: un verdadero
positivo (VP) ocurre cuando el resultado positivo predicho esta correcto, mientras
que un verdadero negativo (VN) corresponde a un resultado negativo bien
predicho, un falso positivo (FP) es una instancia negativa predicha como positiva,

y un falso negativo (FN) es una instancia positiva predicha como negativa

Accuracy

También conocida como exactitud, “esta medida se utiliza para evaluar qué tan
bien el modelo clasifica correctamente todas las clases, tanto las positivas como las
negativas.” (Mendoza, Macias, Morales, & Cedefio, 2024) Es decir que se refiere a la
proporcion de las predicciones correctas con respecto al total de resultados positivos y

negativos.

Precision

La precision también puede interpretarse como el grado de confianza de las
predicciones positivas. En otros términos, “esta medida permite evaluar la calidad de un

modelo de clasificacion en machine learning, principalmente utilizada para evaluar qué
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tan bien el modelo identifica correctamente los verdaderos positivos entre todos los

positivos predichos.” (Mendoza, Macias, Morales, & Cedefio, 2024)

Recall

El Recall o cominmente conocido como sensibilidad, se enfoca en la capacidad
de detectar los valores positivos entre todos los positivos. “Es la métrica de evaluacion de
modelos de clasificacion que mide la proporcidn de casos positivos que son identificados
correctamente por el modelo”. En otras palabras, el Recall mide la capacidad del modelo

para encontrar todos los casos positivos. (Mendoza, Macias, Morales, & Cedefio, 2024)

F1-score

El Fl-score surge como una métrica que genera un equilibrio, se utiliza para
integrar el Recall y la Precision del modelo y es la media armonica de ambos. “Combina
la precision y el Recall. La precision indica la proporcion de predicciones positivas que
son correctas, mientras que el Recall mide la proporcidén de casos positivos que se

identifican correctamente por el modelo.” (Mendoza, Macias, Morales, & Cedefio, 2024)

Es por esto que, esta métrica es util cuando se busca un desempefio balanceado,

sin presentar debilidades en los indicadores.

MAE

Esta métrica permite identificar la distancia entre los valores predichos con
respecto a los valores reales. Es decir que, “mide el promedio de las diferencias absolutas
entre el valor estimado del modelo y los valores reales.” (Terven, Cordova Esparza,
Romero Gonzalez, Pedraza, & Chavez-Urbiola, 2025). Ofrece un nivel del error en la

prediccion.
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RMSE

El RMSE o Raiz del Error Cuadratico Medio es una métrica de evaluacion
utilizada principalmente en el desempefio del analisis de regresion. Segun lo planteado

por Soto & Gonzalez (2019):

El RMSE mide, en promedio, cuanto se alejan los datos observados de los
estimados mediante la aplicacion de la regresion. Si el modelo de regresién
estimado tiene intercepto 0, pendiente 1,0 (lo que se ha llamado la linea 1:1 o
identidad) y el RMSE es 0, entonces se tiene el ajuste ideal y, por tanto, la

precision para simular el modelo, es perfecto (pag. 521).

ROC

La curva ROC o también conocida como Receiver Operating Characteristics, es
una herramienta que permite evaluar de forma visual, organizar y seleccionar modelos en
funcién a su eficacia y hacer una comparativa del desempefio del modelo. Textualmente,

los autores Martinez & Pérez (2023) sefialan que:

La curva ROC es una herramienta estadistica que se utiliza para evaluar la
capacidad discriminativa de una prueba diagnéstica dicotomica. Estas curvas
representan la sensibilidad en funcion de los falsos positivos, es decir, el

complementario de la especificidad para distintos puntos de corte (pag. 1).

Esto facilita una comprension clara de los aciertos y errores del modelo.
En la curva de ROC se encuentra un area llamada area bajo la curva (AUC), la cual evalla

la facultad discriminativa del modelo.
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AUC

El AUC o también conocida como Area Under the Curve:

“Es utilizada para evaluar la eficacia de los modelos de clasificacion,
principalmente en conjuntos de datos desequilibrados. midiendo su capacidad
para diferenciar entre clases positivas y negativas del conjunto de datos, sin
depender del umbral de decision que se utiliza para las predicciones.” (Mendoza,

Macias, Morales, & Cedefio, 2024)

Etapas de la implementacion del aprendizaje de maquina

Figura 4 Fases del proceso de aplicacion del Machine Learning
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Nota. Etapas de implementacion de un algoritmo de aprendizaje de maquina [imagen] por Cuevas et. al (2021)
https://books.google.es/books?hl=es&Ir=&id=Ek10EAAAQBAIJ&0i=fnd&pg=PT15&dg=que+es+el+machine+learn
ing&ots=6EBFEreWyl&sig=0aTk2E5x1PABbC1txlpwuVbPm44#v=onepage&q&f=false

Para comprender correctamente la implementacién y el desarrollo de un algoritmo
de aprendizaje automatico, es fundamental reconocer cuéles son las distintas fases que
conforman a un modelo. Este proceso parte de la recopilacion de datos y avanza hasta la
evaluacion del modelo, con el objetivo de obtener respuestas efectivas y aptas para el

problema a tratar.
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Recopilacion de datos: esta primera etapa consiste en obtener informacion/datos
que sirvan de guia para que el algoritmo pueda operar mediante una base de datos
y genere resultados.

Preparacién y exploracion de datos: para que un aprendizaje automatizado
funcione de manera exitosa es crucial que trabaje en la preparacion de la calidad
de los datos, lo que significa realizar una limpieza de datos, ya sean datos
desordenados, duplicados, informacién innecesaria, datos mal categorizados o
aquellos que requieren algin cambio.

Entrenamiento del modelo: una vez que se realizé el data cleaning, los datos
son utilizados para alimentar al algoritmo seleccionado, con la finalidad de
aprender patrones y predicciones a partir del entrenamiento generando asi un
modelo.

Evaluacion del modelo: es importante realizar una evaluacion del rendimiento
del modelo, puesto que cada reaccion diferente y pueden generar ciertos errores
sistematicos al aprender datos. Esta evaluacion permite determinar qué tan
eficiente es el aprendizaje durante el entrenamiento, dependiendo del modelo a
emplear es posible evaluar qué tan preciso es mediante datos de prueba o
indicadores de rendimiento segln el caso.

Mejora del modelo: en caso de que los resultados no sean satisfactorios, existe
la posibilidad de utilizar herramientas para mejorar el rendimiento del modelo,
en algunos casos se necesita cambiar a un algoritmo que se ajuste al problema, o

a su vez agregar mas datos representativos al entrenamiento.
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Definicion de inventario

La administracion del inventario es fundamental para mantener las finanzas de las
empresas en orden, de la mano con la productividad, puesto que tienen poca liquidez al
ser un activo corriente, generando mayor rentabilidad. Bajo esta perspectiva, en palabras

de Duran (2012):

Los inventarios son el centro de la comercializacion de las empresas puesto que
comprenden los bienes o productos para la compra-venta o la produccion de los
mismos con el fin de comercializarlos, es decir que, son parte del funcionamiento

de la produccién para gestionar la demanda (pag. 56).

Es por esta razon que, la clasificacion de las autopartes en el inventario permite
definir aquellos repuestos de mayor a menor criticidad basandose en una base de datos en

términos de representacion de compra y venta.

Faltantes (stockouts)

Considerando la definicion y la importancia del inventario, existe también un
concepto que define aquellos faltantes, conocida también como Stockouts, “es la
situacion de desabastecimiento cuando la demanda de un articulo en inventario supera la
oferta y no se puede satisfacer la necesidad de dicho articulo” (Sdnchez Ruiz, Blanco, &

Kyguoliene, 2018).

Repuestos Tipo Critico

Los repuestos criticos son aquellos componentes cuya ausencia afecta
directamente la continuidad operativa, la seguridad o el rendimiento de un sistema técnico

o industrial. Segun Cavalieri et al. (2008), “un repuesto se considera critico cuando su
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falla genera tiempos muertos significativos, costos elevados o riesgos operativos que

comprometen la disponibilidad del equipo™.

Los autores enfatizan que la criticidad depende tanto del impacto de la falla como
del tiempo requerido para reponer el componente, especialmente en sistemas donde la
importacion implica largos plazos logisticos. Los repuestos criticos presentan

caracteristicas que los diferencian de otros componentes.

De acuerdo con Ghodrati y Kumar (2005), “estos repuestos suelen tener alta
importancia funcional, baja disponibilidad en el mercado, tiempos prolongados de

adquisicion y un efecto directo sobre la detencién del sistema”.

Sefialan que estos componentes requieren estrategias de administracién
especificas debido a la dificultad para prever su demanda y por los costos elevados

asociados a su falta.

Diversos factores influyen en que un repuesto sea clasificado como critico. Segun
los hallazgos de Garcia et al. (2017) identifican que “la criticidad puede evaluarse en
funcion de variables como: impacto en la seguridad del usuario, consecuencias
econdmicas de la falla, probabilidad de ocurrencia, tiempo de reposicion (lead time),
disponibilidad de proveedores y necesidad operativa”. La combinacion de estos factores

permite priorizar los repuestos que requieren mayor control en inventarios o importacion.
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Marco conceptual

Random Forest Regression

De acuerdo con lo planteado por hahboun & Maarouf (2021):

El bosque aleatorio (RF) es un método de regresion basado en conjuntos que tiene
estructura de arbol, el cual muestra las relaciones entre las caracteristicas y el
objetivo, lo que permite obtener resultados faciles de entender e interpretar. Este
método es una adaptacion del arbol de decisién, en el que un modelo produce

predicciones basadas en una sucesion de modelos base (pag. 3).

g(x) = f1(x) + f2(x) + f3(x) + - + fk(x)

En este caso, cada modelo base es un arbol de decision.

g(x): modelo final

X: conjunto de variables de entrada.

f1(x) + f2(x)+:-+ fk(x): modelos base

k: nimero total de arboles de decision.

Regresion lineal

Los modelos de regresion son principalmente utilizados para predecir un resultado
(a menudo notado como Y) en funcidn de diversas variables explicativas (representadas
como Xi, Xa,..., Xn) (Font, 2019, pég. 24). Es decir que, a partir de un conjunto de

variables explicativas, es posible estimar la variable de estudio (variable objetivo).

El modelo lineal simple se expresa mediante:

39



Yi:,BO + ﬁlXi'}'- . +:3an + &

En donde:

Yi: variable dependiente en la observacion i

Xi: variable independiente

Po : intercepto

f1: pendiente o coeficiente de regresion

&i . término de error aleatorio

Por un lado, la ecuacion de la regresion esta compuesta por una parte deterministica
que representa la relacion entre la variable dependiente (respuesta) y las variables
independientes (explicativas), por otro lado, estd la parte no deterministica o aleatoria

representada por ¢ que corresponde al error.

Minimos Cuadrados Ordinarios

El método de regresion que minimiza la suma de los cuadrados de los residuos, se

basa en el criterio para el ajuste de las curvas, reduciendo la diferencia entre los puntos y

la curva.

n
mingg g1 Z(Y1 - ?i)z
i=1

Sus soluciones analiticas son las siguientes

>

L (Xi-X)¥i-7)
S, (X - %)




En donde las X y las Y son las medias.

Modelo de regresion lineal multiple

Para k variables explicativas, el modelo es:
Yi=pfo+ p1Xai + 2 Xoi * o F B Xi + s

Su forma matricial es la siguiente:
Y=Xp+¢
En donde:
Y: vector nx1 de la variable dependiente
X: matriz nx (k+1) de variables independientes (incluye columna de unos).

B: vector de coeficientes.

€: vector de errores.

K-means

Paso de Asignacion de datos mediante la siguiente ecuacion:

arg min dist (¢; x)*
Ciec

En donde:
X 1 un dato
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Ci: un centroide

Paso de actualizacion del centroide
C: conjunto de todos los centroides
dist (c; x)? : distancia al cuadrado entre el dato y el centroide

arg min : elige el que minimiza.

1
Ci = _Z X
|S;| Lii e si

En donde:

Si : conjunto de puntos asignados al cluster i
/Si/: nimero de puntos en ese cluster

> xi: suma de todos los puntos del cluster

El centroide nuevo es el promedio de los puntos del grupo.

Para esto el K-means minimiza la suma de las distancias cuadradas de cada

grupo mediante la siguiente ecuacion:

k
D ) x—al?

i=1 x€es1

Estimacion matricial por OLS

B =(x"0)"xy
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Prediccion

y=Xp
Residuos
e=y-y

Métricas de evaluacién

Matriz de confusion

La matriz de confusion resume el desempefio del modelo mostrando los aciertos

y errores.
Pred. Positiva Pred.Negativa
Real Positiva VP FN
Real Negativa FP VN
Donde:

TP = verdaderos positivos

TN = verdaderos negativos

FP = falsos positivos

FN = falsos negativos
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F1-Score

Mientras que las anteriores métricas de evaluacion se hacen directamente sobre
las predicciones realizadas, el f1 score no es mas que la media armonica entre precision
y recall, es decir mientras mas altos sean los valores de dichas métricas, mayor sera el
resultado el F1 Score, si uno de ambos valores es bajo, el valor en si mismo del F1 Score
se verd afectado drésticamente. El F1 Score se mide en una escala de 1 a 0, o de manera
porcentual y es el resultado de la media arménica entre el Recall y la Precision,
consecuentemente presenta una mayor utilidad a la hora de interpretar el balance que tiene
el modelo de redes neuronales en cuanto a su capacidad para poder detectar positivos y

que efectivamente dichos hallazgos sean correctos.

B 2 X Precision X Recall

Precision + Recall

Exactitud (Accuracy)

El Accuracy nos sirve como métrica de evaluacion para visualizar la proporcion
de predicciones correctas sobre el total de observaciones, mide que tanto el modelo va
predice de manera correcta el outcome. Es decir, mide que tanto evalia de manera
correcta el modelo.

En casos de redes neuronales perceptrén el Accuracy puede ser llegar a ser
perjudicialmente engafiosa si alguna de las clases presenta una mayor frecuencia que las
otras, es decir; es de mayor utilidad cuando las clases son balanceadas. El Accuracy se

mide en una escala de 1 a 0, o de manera porcentual.
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VP + VN
VP +VN+ FP +FN

Accuracy =

Donde:

VP = verdaderos positivos

VN = verdaderos negativos

FP = falsos positivos

FN = falsos negativos

Se calcula de la division donde en el numerador se encuentran el total de
predicciones correctas, ya sea positiva o negativa, mientras que en el denominador se

encuentran todas las predicciones realizadas.

Precision

La precision mide en una escala del 0 a 1, o porcentualmente que tanto fueron
realizadas las predicciones positivas de manera correcta, al medir la proporcién de
cuantos casos clasificados como positivos son realmente positivos.

Mientras mas alto sea el valor de precision podemos interpretar que el modelo de
redes neuronales comete menos falsos positivos, es decir; clasificar erroneamente un

negativo como positivo.

VP

p Fi A
recision —VP T FP

45



Donde:

VP = verdaderos positivos

FP = falsos positivos

Se calcula de la division donde en el numerador se encuentran el total de
predicciones positivas verdaderas, mientras que en el denominador se encuentran todas

las predicciones positivas realizadas (falsas y verdaderas).

Recall

El Recall nos sirve como métrica de medicion para visualizar que tanto el
modelo de redes neuronales predice de manera correcta las observaciones positivas
reales. Se podria interpretar como la capacidad del modelo para detectar cualquier tipo

de observaciones positivas, minimizando de esta manera los falsos negativos.

VP

Recall = VP-|-—F]V

Donde:

TP = verdaderos positivos

FN = falsos negativos

El Recall se mide en una escala de 1 a 0, o de manera porcentual mediante la
division donde del total de predicciones positivas verdaderas, la suma de las predicciones

positivas verdaderas y las predicciones negativas falsas.
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Curva Roc

Se trata de un grafico en dos dimensiones en el que el eje horizontal muestra la
tasa de falsos positivos, mientras que el eje vertical representa la tasa de verdaderos

positivos.

Figura 5 Curva de Sensibilidad vs. Especificidad

Sensibility 1+

2
&

0 —————————— |- Specifity
1

La idea es partir de un conjunto pequefio de observaciones con:

1. Una variable binaria

ye{0,1}y

2. Una probabilidad predicha p~e [0,1].

p €{0,1}

3. Clasificamos como positivo si

>
\v
~

Variamos el umbral t desde +oo hasta —oo. Para cada t calculamos:

oy TP
Sensibilidad = 3
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e TN
Especificidad = N

J = Sensibilidad + Especificidad — 1

La curva ROC es la siguiente:

ROC = {(FPR(1),TPR(7)): T € R}

La linea diagonal que une los puntos (0,0) y (1,1) indica el desempefio de un
clasificador aleatorio. Un modelo efectivo debe ubicarse por encima de dicha diagonal y
aproximarse al punto 6ptimo (0,1), el cual representa una clasificacién ideal, sin presencia

de falsos positivos ni falsos negativos.
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Marco Legal

El presente estudio utiliza informacion proporcionada por una corporacién
vinculada al sector camaronero. En funcion de ello, el desarrollo de la investigacion se
realiza siguiendo los lineamientos de la Superintendencia de Proteccidn de Datos. Si bien
el proyecto no implica el tratamiento de datos personales, ya que se trabaja con
informacion de caracter productivo y operativo, si se emplean datos privados de la
empresa. Por tal motivo, se considera necesario definir el siguiente marco legal y ético

para su tratamiento.

En este contexto, se toma como referencia la Ley Organica de Proteccion de Datos
Personales (2021), que constituye la norma nacional aplicable. En particular, su Articulo
2 excluye de su ambito de aplicacién a los datos anonimizados o a aquellos que no
permitan identificar a una persona natural. No obstante, los principios recogidos en el
Articulo 10 de dicha Ley se asumen como guia para la gestion de la informacién empleada
en esta investigacion, debido a su relevancia para la gobernanza, seguridad y uso

responsable de los datos.

a) Juridicidad

El manejo de la informacidn facilitada por la empresa se efectuara dentro de
un marco de legalidad y respeto a la normativa vigente, garantizando que el
uso de los datos sea legitimo y acorde con el caracter cientifico-investigativo

del proyecto (Ley Organica de Proteccién de Datos Personales, 2021, art. 10).

b) Lealtad

La informacion sera tratada de manera honesta y respetuosa hacia la empresa

que la provee, evitando cualquier practica que pueda ocasionar perjuicios,
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d)

f)

interpretaciones erréneas o usos encubiertos distintos a los informados (Ley

Organica de Proteccion de Datos Personales, 2021, art. 10).

Transparencia

La empresa colaboradora contara con informacion clara sobre el objetivo del
tratamiento, las fases del proceso y el alcance del uso de los datos durante el
desarrollo del modelo, asegurando visibilidad y comprension en cada etapa

del proyecto (Ley Organica de Proteccion de Datos Personales, 2021, art. 10).

Finalidad

Los datos se utilizardn exclusivamente para el disefio, entrenamiento y
validacion del modelo, orientado a la optimizacion de los procesos
productivos en el cultivo de camaron, sin destinarlos a actividades ajenas a los
fines de la investigacion (Ley Organica de Proteccion de Datos Personales,

2021, art. 10).

Pertinencia y minimizacion

Unicamente se solicitara la informacion estrictamente indispensable para el
funcionamiento del modelo, evitando incorporar variables que no aporten
valor analitico ni capacidad predictiva al estudio (Ley Organica de Proteccion

de Datos Personales, 2021, art. 10).

Proporcionalidad

El volumen vy tipo de datos a emplear se ajustara al alcance del proyecto,

evitando requerir o procesar informacion que exceda las necesidades reales
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9)

h)

),

del desarrollo de la investigacién (Ley Organica de Proteccion de Datos

Personales, 2021, art. 10).

Confidencialidad

La informacion proporcionada serd tratada con caracter reservado y se
protegera frente a accesos o divulgaciones no autorizadas, reconociendo su
importancia estratégica para la empresa (Ley Organica de Proteccion de Datos

Personales, 2021, art. 10).

Calidad y exactitud

Se trabajara con datos verificados, depurados y actualizados, considerando
que la precision de la informacién es clave para obtener resultados confiables
y reducir el margen de error del modelo (Ley Organica de Proteccion de Datos

Personales, 2021, art. 10).

Seguridad de los datos

Se implementardn medidas técnicas y administrativas que disminuyan los
riesgos de pérdida, modificacion o acceso indebido a la informacion,
especialmente al emplear herramientas y plataformas de caracter digital (Ley

Orgénica de Proteccion de Datos Personales, 2021, art. 10).

Responsabilidad proactiva

Se registraran y documentaran los procedimientos vinculados al tratamiento
de datos, con el fin de asegurar trazabilidad, control y la posibilidad de
demostrar la aplicacion de buenas practicas en su gestion (Ley Organica de

Proteccion de Datos Personales, 2021, art. 10).
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k) Aplicacion favorable al titular

Ante cualquier situacion no prevista dentro de este proceso, se optara por
decisiones que prioricen la proteccion y el beneficio de la empresa que
suministra la informacién, manteniendo siempre un enfoque preventivo en el
manejo de los datos (Ley Organica de Proteccion de Datos Personales, 2021,

art. 10).
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Metodologia

El objetivo del presente capitulo es exponer y desarrollar los métodos que se
utilizaron en la aplicacion de un modelo de clasificacion para estimar la criticidad de los
repuestos de la empresa 4M, en este caso se aplic6 K-means, algoritmo del aprendizaje
no supervisado. Posteriormente se aplicé arbol de clasificacion para determinar el grado
de criticidad y finalmente se realiz6 la prediccion para estimar la nueva cantidad a
exportarse. El proyecto se realizara mediante una investigacion con enfoque cuantitativo,

a partir de la base de datos obtenida de la empresa de repuestos de automdviles 4 M.

Lenguaje de programacién para analisis avanzado de datos: Python

Python es un lenguaje de programacién sencillo disefiado para que sea facil de
aprender y de usar. En el articulo El lenguaje de programacion Python (2014) se
menciona que “fue creado por Guido van Rossum, un programador holandés a finales de
los 80 y principio de los 90 cuando se encontraba trabajando en el sistema operativo
Amoeba”

“Python es de propdsito general y produce codigo facilmente legible,
comprensible para quienes no son programadores. Ademas, gracias a su extensibilidad
intrinseca, existe una gran cantidad de bibliotecas y médulos de terceros” (Hosmer, 2014).

En otras palabras, Python es uno de los multiples lenguajes de programacion,
reconocido por su versatilidad y su sintaxis clara y legible.

“Python también permite la programacién imperativa, programacion funcional y
programacién orientada a aspectos” (Gonzalez Duque, padg. 8).Estd apto para la
programacion orientada a objetos, funcional e imperativa y tiene una variedad de librerias

y generalmente utilizado para el desarrollo de aplicaciones web, software, aprendizaje
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automatico y la ciencia de datos. Su uso es sencillo puesto que funciona en cualquier

sistema operativo sin generar cambios significativos.

Tipo de investigacion

El método de investigacion que se ha implementado en el proyecto para la
clasificacion y prediccion de repuestos criticos segun el tipo de datos recolectados para
realizar la investigacion es de tipo cuantitativo por aprendizaje automatizado de los datos.

Para poder desarrollar el presente estudio se siguieron 5 procesos:

Proceso 1: Data Clean

Paso 1: Andlisis exploratorio de datos

Pandas

La libreria Pandas fue utilizada para la lectura, manipulacién y estructuracion de
los datos provenientes de archivos en formato Excel. Mediante la estructura denominada
DataFrame, permitio organizar la informacion en tablas bidimensionales, facilitando
procesos como la limpieza de valores nulos, la transformacion de variables y la seleccion
de columnas relevantes para el analisis. Pandas es ampliamente utilizada en ciencia de
datos por su eficiencia en el manejo de datos estructurados y su integracion con
bibliotecas numéricas y de aprendizaje automatico (McKinney, 2010).

El alias pd se asigna con el fin de simplificar la escritura del c6digo y mejorar su

legibilidad dentro del entorno Google Colab.

NumPy

La libreria NumPy fue empleada como soporte fundamental para el manejo de

arreglos numéricos y la ejecucion de operaciones matematicas sobre el conjunto de datos.
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Su estructura basada en arrays multidimensionales permite realizar calculos de manera
eficiente y optimizada, lo que resulta esencial en procesos de analisis estadistico y en la
implementacion de algoritmos de aprendizaje automatico. NumPy constituye uno de los
pilares del ecosistema cientifico en Python debido a su rendimiento y versatilidad (Harris

et al., 2020).

Matplotlib

La libreria de Matplotlib se especializa en el andlisis, visualizacion y
modelamiento de grandes conjuntos de datos (Lemenkova 2020)

Se utilizé para la visualizacion gréfica de los datos y de los resultados obtenidos
por el modelo. Esta herramienta permite generar gréaficos que facilitan la interpretacion
del comportamiento de las variables y la evaluacién del desempefio del algoritmo
aplicado.

El submoddulo pyplot, importado con el alias plt, facilita la creacion y

personalizacion de graficos dentro del entorno Google Colab.

Seaborn

Seaborn genera graficos estadisticos de alto nivel que se integra directamente con la
libreria de Pandas (Waskom 2021)

Libreria de visualizacion estadistica basada en Matplotlib, utilizada para realizar
analisis exploratorios de los datos. Permite generar graficos mas estéticos y descriptivos,
facilitando la identificacion de patrones, relaciones y distribuciones entre las variables
analizadas.

En este proyecto, Seaborn fue empleada para complementar el andlisis grafico de

los datos previo a la aplicacion del modelo predictivo.
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Paso 2: Cargar los datos desde el equipo local

Para cargar la base de datos utilizada en el presente trabajo, se empled la
funcionalidad de carga de archivos desde el equipo local que ofrece el entorno Google
Colab. Esta opcién permite importar archivos directamente desde la computadora del
investigador hacia el entorno de ejecucién en la nube, facilitando el acceso a la
informacion sin necesidad de conexiones externas a bases de datos.

Para ello, se utilizé el siguiente codigo:

from google.colab import files
uploaded = files.upload()
o from google.colab import files: importa el mddulo files, el cual forma parte de
las herramientas propias de Google Colab y permite gestionar la carga y descarga

de archivos.

o files.upload(): abre una ventana interactiva que permite seleccionar uno o varios

archivos desde el equipo local y cargarlos al entorno de trabajo.

o uploaded: es una variable que almacena temporalmente los archivos cargados,
permitiendo su posterior lectura y procesamiento dentro del cuaderno de Google

Colab.

Este procedimiento fue utilizado para importar el archivo en formato Excel que
contiene la base de datos de repuestos, la cual posteriormente fue procesada mediante la
libreria Pandas para su andlisis y preparacion antes de la ejecucion de los modelos de

Machine Learning.
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Paso 3: Lectura de datos desde un archivo Excel

Una vez cargado el archivo desde el equipo local al entorno de Google Colab, se
procedié a la lectura de la base de datos en formato Excel utilizando la libreria Pandas,
la cual permite trabajar con archivos estructurados de manera eficiente.

Para ello, se emple0 el siguiente codigo:
data = pd.read_excel(*Repuestos_automotores®)
o pd.read_excel(): es una funcion de la libreria Pandas que permite leer archivos

en formato Excel y convertirlos en una estructura tipo DataFrame.

o 'Repuestos_automotores': corresponde al nombre del archivo que contiene la

base de datos con la informacion de los repuestos.

o data: es el DataFrame que almacena los datos cargados, organizados en filas y

columnas, facilitando su posterior analisis y procesamiento.

Mediante esta instruccion, la informacion contenida en el archivo Excel es
importada correctamente al entorno de Google Colab, permitiendo su visualizacion,
exploracién y transformacion previa a la aplicacion de los modelos de clasificacion y

prediccion utilizados en la investigacion.

Paso 4: Limpieza de datos

La limpieza de datos constituye una etapa fundamental dentro del proceso de
analisis y modelado en proyectos de ciencia de datos y aprendizaje automatico. Esta fase
tiene como objetivo garantizar la calidad, consistencia y confiabilidad de la informacién
utilizada, ya que la presencia de datos incompletos, inconsistentes o erréneos puede
afectar significativamente el desempefio y la precisién de los modelos predictivos.

En el contexto de la presente investigacion, la base de datos utilizada proviene de
registros reales de una empresa de repuestos automotrices, lo cual implica la posible
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existencia de valores faltantes, inconsistencias en el inventario, errores de registro o
formatos no homogéneos. Por esta razon, fue necesario aplicar un proceso de limpieza de

datos previo a la implementacion de los algoritmos de clasificacion y prediccion.

Paso 5: Correccion de nombres de columnas

Durante el proceso de limpieza de datos, se identificaron inconsistencias en los
nombres de algunas columnas, producto de errores de escritura en la base de datos
original. Este tipo de inconsistencias puede generar problemas durante la ejecucion del
modelo, ya que los algoritmos de aprendizaje automatico requieren que los nombres de
las variables sean exactos y coherentes a lo largo de todo el proceso.

Para corregir este inconveniente, se aplico el siguiente cddigo:
data.rename(columns={""Stock Calculado™: "*Stock_Calculado™}, inplace=True)
o data.rename(): es una funcion de la libreria Pandas que permite modificar los

nombres de las columnas de un DataFrame.

e columns={""Stock Calcualdo™: ""Stock Calculado}: define un diccionario que

indica el nombre incorrecto de la columna y su correccidn correspondiente.

e inplace=True: especifica que el cambio se realiza directamente sobre el

DataFrame original, sin crear una copia adicional.

Paso 6: Funcion para convertir strings con comas a float

Durante la revision del conjunto de datos, se identifico que algunas variables
numeéricas se encontraban almacenadas en formato de texto (string), debido a la presencia
de separadores de miles (comas) o valores no reconocibles como numeros. Esta situacion

es comun en bases de datos provenientes de sistemas administrativos o registros manuales
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y puede generar errores en los modelos de aprendizaje automatico si no se corrige
adecuadamente.
Definicion de la funcion de limpieza numérica:
def clean_numeric(x):
e def: es una palabra reservada del lenguaje Python utilizada para definir una

funcion.

o clean_numeric: es el nombre asignado a la funcidn, el cual describe su propdsito,

que es la limpieza y conversién de valores numéricos.

e (X): representa el pardmetro de entrada de la funcion, es decir, el valor individual
que serd evaluado y procesado. Este valor puede corresponder a un dato de una

columna del conjunto de datos.

Esta linea marca el inicio de una funcion personalizada disefiada para recibir un
valor a la vez y aplicar sobre él un proceso de validacion, limpieza y conversion a formato
numérico. La creacidon de esta funcion permite reutilizar el mismo procedimiento de
limpieza sobre multiples variables del conjunto de datos, garantizando consistencia y
eficiencia en el preprocesamiento de la informacion.

if pd.isna(x):

La funcion pd.isna(x) se utiliza para identificar valores faltantes dentro del
conjunto de datos. Su propoésito es detectar aquellos registros que no contienen
informacion valida, comunmente representados como valores nulos (NaN). Al reconocer
estos casos, se evita aplicar transformaciones o conversiones sobre datos inexistentes, 1o
cual podria generar errores o distorsionar los resultad.

return np.nan
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El uso de np.nan permite representar explicitamente la ausencia de un valor
numérico dentro del conjunto de datos. Al devolver este valor, se conserva la informacion
como un dato faltante, evitando asignaciones incorrectas o conversiones forzadas que
puedan alterar la calidad de los datos.

if isinstance(x, str):

La funcidn isinstance(x, str) se utiliza para identificar si un valor se encuentra
almacenado en formato de texto. En bases de datos reales, es comun que ciertos valores
numéricos sean registrados como cadenas de caracteres debido a formatos de entrada,
separadores de miles u otros simbolos que impiden su reconocimiento inmediato como
datos numeéricos.

x = x.replace(',"', '")

La instruccion x.replace(’,', ") se emplea para eliminar las comas que aparecen en
valores numeéricos registrados como texto. En bases de datos provenientes de sistemas
administrativos o registros manuales, es frecuente que las comas se utilicen como
separadores de miles, lo cual impide que dichos valores sean interpretados correctamente
como datos numericos.

Al eliminar estos caracteres, los valores quedan expresados Unicamente con
digitos, permitiendo su correcta conversion a un formato numeérico. Este procedimiento
es fundamental para garantizar la estandarizacion de los datos y evitar errores en los
calculos posteriores.

try:
El uso de la estructura try permite manejar de forma controlada situaciones en las

gue un valor puede generar errores durante su procesamiento. En el contexto de la
limpieza de datos, esta estructura se utiliza para intentar convertir valores a formato
numérico, aun cuando exista la posibilidad de que algunos datos presenten inconsistencias

o formatos invéalidos.
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La inclusion de este bloque es especialmente relevante cuando se trabaja con datos
reales, ya que no todos los registros cumplen con los criterios necesarios para ser
transformados correctamente. Al utilizar try, se garantiza que el proceso de limpieza
continte ejecutandose incluso cuando se presentan valores problematicos, evitando la

interrupcion del flujo del analisis.
return float (x)

La instruccién return float(x) permite devolver el valor procesado en formato
numérico decimal. Una vez que el dato ha sido previamente limpiado y se ha eliminado
cualquier cardcter no numérico, esta conversion garantiza que la informacion sea
interpretada correctamente como un valor cuantitativo continuo.

El uso del tipo de dato float es fundamental en el analisis de datos y en los modelos
de aprendizaje automatico, ya que posibilita la realizacion de célculos matematicos,
evaluaciones estadisticas y procesos de optimizacion. Al asegurar que los valores se
encuentren en un formato numérico adecuado, se facilita el aprendizaje del modelo y se

reduce el riesgo de errores derivados de tipos de datos incompatibles.
except ValueError:

El uso de ValueError permite gestionar los casos en los que un dato no puede ser
convertido correctamente a un valor numerico, incluso después de haber aplicado los
procesos de limpieza correspondientes. Este tipo de error suele presentarse cuando el
valor contiene caracteres no validos o formatos inconsistentes que impiden su
interpretacion como numero.

Al contemplar esta situacion dentro del proceso de limpieza de datos, se evita que
el flujo del andlisis se interrumpa por valores atipicos o erroneos. En lugar de detener la
ejecucion, estos datos son identificados y tratados como valores invalidos, permitiendo
continuar con el preprocesamiento de manera ordenada.

Aplicacion de limpieza a columnas numeéricas problematicas
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En bases de datos provenientes de registros empresariales es comin encontrar
variables numéricas almacenadas con formatos inconsistentes, por ejemplo: separadores
de miles (comas), valores vacios, texto mezclado con nimeros o simbolos no vélidos.
Estas irregularidades impiden que las variables sean interpretadas correctamente como
numéricas y, por tanto, pueden generar errores en los calculos estadisticos y en el
entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico.
numeric cols = [ 'Costo Unitario', 'costo compra', 'costo de venta']

Se definié un conjunto de columnas que deben ser tratadas como variables
numeéricas, ya que representan valores de costos asociados a los repuestos. Estas columnas
incluyen el costo unitario, el costo de compra y el costo de venta. Al agruparlas en una
sola lista, se facilita la aplicacion uniforme del proceso de limpieza y conversion
numeérica, asegurando que todas las variables monetarias sean estandarizadas antes de ser
utilizadas en el anélisis y en el modelo predictivo.

for col in numeric cols:

Se utiliza para iterar sobre cada columna incluida en la lista numeric_cols. Esto
permite aplicar el mismo procedimiento de limpieza a todas las variables que representan
valores numéricos, como costos unitarios, costos de compra y costos de venta.

En lugar de limpiar cada columna de manera individual, este enfoque automatiza
el proceso y garantiza consistencia en el tratamiento de los datos. Cada columna es
tomada una por una y procesada de forma idéntica, lo que reduce errores, mejora la
eficiencia del preprocesamiento y asegura que todas las variables monetarias queden
correctamente estandarizadas antes de ser utilizadas en el analisis y en el modelo de

aprendizaje automatico.
data[col] = data[col].apply(clean numeric)

Esta instruccion aplica la funcion clean_numeric a todos los valores de la columna

seleccionada. Cada dato de la columna es evaluado individualmente para limpiar
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caracteres no numéricos, convertir el valor a formato numérico y marcar como nulos
aquellos registros que no puedan ser convertidos correctamente.

Al reasignar el resultado a la misma columna, se asegura que la informacién quede
actualizada y estandarizada. Este procedimiento garantiza que las variables de costos
contengan Unicamente valores numéricos validos, lo cual es indispensable para realizar
calculos precisos y para el correcto funcionamiento de los modelos de analisis y
prediccion.

int cols = ['Compras', 'Ventas', 'Stock', 'Stock Calculado',

'Stock correcto', 'Diferencia']

for col in int cols:

Paso 7: Identificar columnas que representan cantidades enteras.

Corresponden a conteos o unidades fisicas y que no deberian contener decimales.
Estas variables incluyen compras, ventas, niveles de stock y diferencias de inventario, las
cuales son fundamentales para el analisis del comportamiento de los repuestos.

Al agrupar estas columnas en una lista (int_cols), se establece de forma explicita
cuales variables deben manejarse como datos enteros. Esto facilita su tratamiento
posterior y permite aplicar de manera uniforme un proceso de validacion y conversion de

tipo de dato.

data[col] = pd.to numeric(data[col],

errors='coerce').fillna(0) .astype (int)

Este procedimiento se utiliza para asegurar que las columnas definidas como
enteras contengan Unicamente valores numéricos validos y estén correctamente
tipificadas como datos enteros. En primer lugar, los valores de cada columna son
convertidos a formato numérico, permitiendo identificar y manejar posibles

inconsistencias o valores no véalidos.
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Aquellos registros que no pueden ser interpretados como nimeros son tratados
como valores nulos y posteriormente reemplazados por cero. Este criterio se aplica debido
a que las variables involucradas representan cantidades discretas, como unidades de
compra, ventas o niveles de stock, donde la ausencia de valor puede interpretarse como
cero unidades registradas.

Finalmente, los datos son convertidos a tipo entero, garantizando que las variables
reflejen correctamente su naturaleza cuantitativa discreta. Este proceso contribuye a
mantener la coherencia del conjunto de datos, evita errores en calculos posteriores y
asegura que los modelos de andlisis y prediccion trabajen con informacion estructurada y

consistente.

#Validar o recalcular Stock Calculado (opcional: usar el dato
existente o recalcular)

# Agui optamos por confiar en el calculo lbégico: Compras - Ventas

data['Stock Calculado'] = data['Compras'] - data['Ventas']

Paso 8: validacion de la variable Stock_Calculado

En esta etapa se realiz6 una validacion de la variable Stock_Calculado, con el fin
de asegurar su coherencia l6gica dentro del conjunto de datos. Dado que el stock
representa la diferencia entre las unidades adquiridas y las unidades vendidas, se optd por
recalcular esta variable utilizando la relacion directa entre Compras y Ventas.

Este criterio permite corregir posibles inconsistencias presentes en el registro
original del inventario y garantiza que el valor del stock refleje fielmente el
comportamiento real de los movimientos de entrada y salida de los repuestos. Al basarse
en una relacion contable logica, se reduce el riesgo de errores derivados de registros

manuales o desactualizados.
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La recalculacion del stock contribuye a mejorar la calidad de los datos y asegura
que esta variable, clave para el analisis y la prediccion, sea consistente y confiable antes

de ser utilizada en los modelos de aprendizaje automatico.

Paso 9: Crear variables derivadas utiles para criticidad

data['Impacto Monetario'] = data['costo de venta']

# o abs(df['costo de venta']l)

data['Rotacion'] = data['Ventas']
data['Riesgo Stock Negativo'] = (data['Stock Calculado'] <
0) .astype (int)

data['Inconsistencia Stock'] = np.abs(data['Stock'] -

data['Stock Calculado'])

Se definid la variable Impacto_Monetario, la cual representa el valor econémico
asociado al repuesto. Esta variable permite reflejar el impacto financiero que tiene cada
producto dentro del inventario, siendo un factor clave en la evaluacion de criticidad, ya
que los repuestos de mayor valor econémico implican un mayor riesgo financiero.

La variable Rotacion se construy6 a partir del nimero de ventas registradas. Esta
variable permite medir el movimiento o frecuencia de salida de los repuestos, indicando
qué tan dindmico es un producto dentro del inventario. Una mayor rotacion suele
asociarse a una mayor importancia operativa.

Adicionalmente, se cre6 la variable Riesgo_Stock Negativo, la cual identifica
situaciones en las que el stock calculado es menor a cero. Esta variable se expresa de
forma binaria, donde el valor uno indica la presencia de riesgo y el valor cero la ausencia
del mismo. Su inclusién permite detectar posibles quiebres de inventario o errores en la

gestion de existencias, aspectos criticos para la operacion de la empresa.
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Finalmente, se incorporé la variable Inconsistencia_Stock, que mide la diferencia
absoluta entre el stock registrado y el stock recalculado. Esta variable permite identificar
desviaciones o inconsistencias en el control del inventario, aportando informacion

relevante sobre la confiabilidad de los registros y su impacto en la toma de decisiones.

Paso 10: Eliminar filas completamente vacias

data.dropna (how='all', inplace=True)

La funcién dropna(how="all") se utiliza para eliminar registros que no contienen
ningun valor valido dentro del conjunto de datos. Es decir, identifica aquellas filas en las
que todas las variables se encuentran vacias o con valores nulos y las descarta del andlisis.

El parametro how="all" indica que la fila sera eliminada unicamente cuando todos
sus valores sean nulos. De esta manera, se conservan los registros que contienen al menos
un dato valido, evitando la pérdida innecesaria de informacion relevante.

Este procedimiento permite depurar el conjunto de datos eliminando
observaciones sin contenido informativo, lo cual mejora la calidad del dataset y garantiza
que los modelos de aprendizaje automatico se entrenen Unicamente con datos reales y

Gtiles.
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Proceso 2: K-Means para el nivel critico

El algoritmo k-means se emplea para identificar de manera objetiva el nivel de
criticidad de los repuestos automotrices, la cual surge como la etapa inicial para la
ejecucion del modelo y su nivel de criticidad, este permite agrupar los repuestos en
funcién a la identificacion de patrones reales segin sus datos histéricos, tales como
subgrupo, marca y proveedor.

Aplicacion de k-means (clasificacion de criticos y no criticos)

Paso 1: Cargar librerias y configurar su visualizacion

Para iniciar se cargan las librerias necesarias, empezando con pandas para la
gestion y manipulacion de datos estructurados.
import pandas as pd
Se importa NumPy para el manejo eficiente de operaciones numéricas y
matematicas.
import numpy as np
Para la visualizacion de los clusters que genera el k-means se aplica.
import matplotlib.pyplot as plt
Luego se importa el algoritmo a utilizar, en este caso el K-means:
from sklearn.cluster import KMeans
sklearn.cluster: es un médulo de la libreria scikit-learn para generar el algoritmo
de agrupamiento.

KMeans: algoritmo del aprendizaje no supervisado para agrupar datos en k

grupos.
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En el algoritmo K-means es importante estandarizar variables numéricas puesto
que al trabajar con k grupos se generan distancias entre los datos y los resultados podrian
ser sesgados.

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
sklearn.preprocessing: moédulo de la libreria scikit-learn.

StandardScaler: se utiliz6 para la estandarizacién de las variables numéricas

Su expresion matematica es la siguiente:

X —u
o

Xestandarizado =

Xestandarizado: NUEVO valor transformado

X: valor original

M: media de la variable (promedio)

o: desviacion estandar de la variable

El objetivo de la estandarizacién es que la media sea equivalente a 0 y la

desviacidn estandar 1 para comparar variables con escalas diferentes.

Se utiliza ACP (Analisis de Componentes Principales) para disminuir y visualizar

la dimensionalidad de los datos, no para clasificar.
from sklearn.decomposition import PCA

sklearn.decomposition: este mddulo tiene técnicas de descomposicion y
minimizacion de las dimensiones.

Por consiguiente, se importan dos métricas para evaluar la calidad del cluster:

from sklearn.metrics import silhouette score,
calinski harabasz score

silhouette_score: evalla que tan bien estan asignados los repuestos en cada
cluster.
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a: distancia promedio de i hacia todos los demas puntos de su cluster.
b: distancia promedio de i hacia todos los puntos del grupo vecino més cercano.
calinski_harabasz_score: evalla la separacién entre los clusters y la

compactacion que hay dentro de cada cluster.

Paso 2: Cargar el conjunto de datos

Una vez cargadas las librerias se procede a cargar los datos con los cuales se va a
trabajar.
from google.colab import files
uploaded = files.upload()
Leemos los datos una vez que ya estan limpios
#Leemos los datos limpios
df = pd.read excel ("Repuestos automotores dataclean",
sheet name="Sheetl")

df

Paso 3: Seleccion de variables para el clustering

Se definen las variables que se van a utilizar para hacer el clustering y asi definir
la criticidad.
features = ['Rotacion', 'Impacto Monetario',
'Stock Calculado', 'Inconsistencia Stock']

X = df [features].copy ()
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features: son las caracteristicas o variables independientes que se van a utilizar
para hacer los clusters mediante el k-means. Estas variables son aquellas que influyen
para determinar la criticidad de un repuesto.

Rotacion: es la frecuencia con la que un repuesto es demandado. Mayor rotacion,
mayor criticidad.

Impacto_Monatario: valor econdmico asociado al repuesto.

Stock_Calculado: es la cantidad de repuestos disponibles en el inventario. Poco
st ock, aumenta la criticidad.

Inconsistencia_Stock: es la diferencia entre el el stock registrado y el stock
esperado.

Se crea el conjunto de datos o DataFrame para el cluster, denominado como X, el
cual contiene unicamente las variables seleccionadas anteriormente.

X = df[features].copy ()
.copy(): esto previene las modificaciones accidentales y mantiene el DataFrame

original.

Paso 4: Estandarizacion de variables

En el algoritmo K-means al hacer agrupaciones de caracteristicas, es un modelo
que se basa en distancias, mientras mas grande sean los valores de la variable, tendra mas
influencia en la formacion de los clusters. Es por esto que, se realiza la estandarizacion
de los valores para que el modelo aprenda de manera correcta, evitando el sesgo y una
clasificacion poco representativa.

Se empieza por aplicar la estandarizacion para que todas las variables influyan por
igual, mediante:

scaler = StandardScaler ()
Para el ajuste y transformacion de los datos:
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X scaled = scaler.fit transform(X)
fit (X): aprende la distribucion de la informacién y calcula la media y la
desviacion estandar de cada variable.

transform(X): transforma las variables originales a la estandarizacion.

Paso 5: Aplicacion del algoritmo K-means

Una vez realizada la estandarizacion de las variables y sus valores, se clasifican
los repuestos segun su nivel de criticidad. Por lo que se crea un codigo con sus respectivas
especificaciones:

kmeans = KMeans (n clusters=3, random state=42, n init=10)
n_clusters=3: divide el algoritmo en 3 clusters distintos basados en su similitud.
random_state=42: es la semilla de aleatoriedad del modelo, asegura que los datos
se reproduzcan correctamente al ejecutar.

n_init=10: el modelo se ejecuta 10 veces con otros centroides para que se pueda
seleccionar el que tenga una menor suma de distancias.

Se ajusta el modelo para darle una asignacion a cada cluster.

df ['Cluster KMeans'] = kmeans.fit predict (X scaled)
df['Cluster_KMeans']: aqui se guardan los resultados.

predict(X_scaled): se le asigna a cada repuesto un cluster (0, 1, 2).

fit(X_scaled): calcula los centroides y minimiza las distancias del repuesto y el

centroide.

Paso 6: Obtencidn e interpretacion de centroides

Para interpretar los resultados del agrupamiento, se calcula el centroide promedio
de cada cluster y vuelve nuevamente en escala original para su interpretacion. Este codigo

hace la extraccion de los centroides finales de las agrupaciones que genero el k-means.
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centroids scaled = kmeans.cluster centers

Se aplica la transformacién inversa de StandardScaler, y de este modo recuperar
e interpretar los valores originales de las variables para terminar la criticidad de cada

cluster.
centroids original = scaler.inverse transform(centroids scaled)

En un DataFrame estructurado se organizan los centroides. Las filas son los

clusters y las columnas una variable relevante.

centroid df = pd.DataFrame (centroids original, columns=features)

Paso 7: Asignacion de niveles de criticidad

Asignar etiquetas: "Alto", "Medio", "Bajo" segun la rotacién y el impacto
Se empieza por ordenar clusters segun la rotacion descendente.
centroid df['cluster id'] = centroid df.index
‘cluster_id': almacena el identificador original de los clusters, yasea 0, 1 0 2.
Se ordenan los clusters segun su rotacion de forma descendente. Los que constan

con mayor rotacion son los que generalmente son los mas criticos.
centroid df sorted = centroid df.sort values (by='Rotacion',

ascending=False) .reset index (drop=True)
.reset_index(drop=True): se reinicia el indice para obtener un mejor orden.
drop=True: es un parametro que evita el riesgo de que el indice se transforma en
una columna innecesaria.
Mapeo de clusters segun su nivel de criticidad: el primero = Alto, segundo =
Medio, tercero = Bajo
cluster stats = df.groupby('Cluster KMeans') [['Rotacion',
'Impacto Monetario']].mean/()
cluster_stats: indica el cluster al que se le asigno a cada repuesto.

.groupby(*Cluster_KMeans'): se agrupa el DataFrane por cluster.
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[['Rotacion’, "Impacto_Monetario']]: variables seleccionadas para determinar la
criticidad.
.mean(): dentro de cada cluster se saca el promedio de cada variable.

Se ordenan de mayor a menos los clusters por el promedio de su rotacion
critical order = cluster stats.sort values (by='Rotacion',
ascending=False) .index

critical_order: indice ordenado con los clusters segun su nivel de criticidad.

.sort_values(by="Rotacion’, ascending=False): para la jerarquizacion.

Rotacion: rotacion promedio

ascending=False: orden de mayor a menor

.index: guarda los nimeros del cluster segun su criticidad.

Se hace la definicién del mapeo de etiquetas, mediante la creacion de un
diccionario que asigna una etiqueta de criticidad a los 3 clusters. Se basa en el orden

generado gracias a los centroides y al promedio de la rotacion por agrupamiento.

label map = {centroid df sorted.loc[0, 'cluster id']: 'Bajo',
centroid df sorted.loc[l, 'cluster id']: 'Medio',
centroid df sorted.loc[2, 'cluster id']: 'Alto'}

label_map: libreria de Python.

centroid_df sorted: es la tabla de centroides ordenada por rotacion.

cluster _id: cluster real

Joc: extrae un valor de una tabla segun la fila-columna.

Seguidamente se crea una columna llamada Criticidad.
df['Criticidad'] = df['Cluster KMeans'].map(label map)

df['Cluster_KMeans']: la columna que contiene los resultados del modelo.

.map: funcién que toma los valores y los reemplaza con la libreria a aplicar.

label_map: libreria para la traduccion de los nimeros a palabras.

73



Paso 8: Validacion del modelo

Se aplican métricas de validacion del modelo.
sil score = silhouette score(X scaled, df['Cluster KMeans'])
X_scaled: datos estandarizados
df['Cluster_KMeans': asignacién de clusters para cada repuesto.
silhouette_score: métrica matematica que evalGa la calidad de los clusters
formados, puesto que, al ser un algoritmo de aprendizaje No supervisado, no tiene una
variable real para comparase.
Por dltimo, se utiliza una métrica que evalla la parte interna del algoritmo,

midiendo si la separacion y la compactacion entre los grupos estan bien entre si.
ch score = calinski harabasz score(X scaled,

df['Cluster KMeans'])
ch_score: es el valor obtenido del Calinski—Harabasz que indica que tan bien
fueron generados los grupos.
X_scaled: datos estandarizados con media 0 y desviacion estandar 1.
df['Cluster_KMeans']: vector que indica de que grupo es cada repuesto.
calinski_harabasz_score: compara la dispersion entre clusters (B) y la dispersion

dentro de los clusters (W).

B/(k—1
k: clusters
n: nimero total de observaciones
Reordenar columnas
cols = list (df.columns)
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df.columns: esta compuesto por ['Repuesto’, 'Rotacion’, 'Impacto_Monetario',
'Stock_Calculado’, 'Inconsistencia_Stock’, 'Cluster_KMeans', 'Criticidad1.

cols.insert (0, cols.pop(cols.index('Criticidad')))

cols.index(‘Criticidad"): sirve para buscar la posicion de la variable Criticidad
dentro de la lis cols.

cols.pop(): extrae y elimina la columna criticidad se su lugar original.

cols.insert(0,..): inserta la columna Criticidad en la primera columna, es decir en
la posicion 0.

cols.insert(l, cols.pop(cols.index('Cluster KMeans')))

cols.index(*Cluster_KMeans'): halla en donde esta la columna.

cols.pop(...): elimina a 'Cluster_KMeans' de su ubicacién inicial y la devuelve.

cols.insert(1, ...): inserta 'Cluster_KMeans' en la segunda columna, es decir la

posicion 1.

Paso 9: Andlisis descriptivo de resultados

Se crea un DataFrame con el nuevo orden de las columnas, esta reorganizacion es

Unicamente de manera visual.
df = df[cols]

En resumen, del modelo.

summary = df['Criticidad'].value counts () .reindex(['Bajo',
'Medio', 'Alto'], fill value=0)

df['Criticidad']: contiene la clasificacion de los repuestos. Es la variable que se
queria hallar.

value_counts(): cuentas las veces que se repite una categoria.

reindex(['Bajo’, "Medio', "Alto"]: re ordena los indices.

fill_value=0: si hay inexistencias en alguna categoria, se completa con 0.
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Se imprime un mensaje que informa.
print (f"Clustering completado con k=3.")
k=3: indica Bajo, Medio, Alto
Se escribe el mensaje que seré el encabezado del resumen.
print (f"Distribucidén de criticidad:")
Luego recorre el objeto summary (resumen) segun clave-valor.
for level, count in summary.items{() :
Se imprime cada categoria de manera ordenada.
print (f"{level}: {count} items")
Por lo tanto, el resumen queda de la siguiente manera:
Clustering completado con k=3.
Distribucidén de criticidad:
* Bajo: 6 items
* Medio: 240 items
* Alto: 4109 items
Los resultados de clustering evidencian que existe un total aproximado de 4355
repuestos, y de estos, existe un predominio del 94% de repuestos altamente criticos, por

lo que la mayoria de las autopartes generar una alta rotacion del inventario.

Paso 10: Reduccidn de dimensionalidad mediante ACP

Se hace una proyeccion en 2D con fines visuales para reducir la dimensionalidad.
pca = PCA(n components=2)
n_components=2: reduce los datos solamente en dos dimensiones.
X pca = pca.fit transform(X scaled)
X_pca: matriz de datos.

fit(): reduce los datos.
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transform(): hace la transformacion.

Paso 11: Visualizacion gréafica de los resultados

Gréfico 1: Proyeccion PCA
Para crear la figura
plt.figure (figsize=(8, ©6))
8, 6: pulgadas de ancho y 6 pulgadas de alto.
Definir por colores para una mejor inyerepretacion:
colors = {'Bajo': 'green', 'Medio': 'orange', 'Alto': 'red'}
Iterar segun los niveles de criticidad:
for level in ['Bajo', 'Medio', 'Alto']:
mask = df['Criticidad'] == level
mask: vector booleano de True y False. Actla como un filtro.
plt.scatter (: dibuja los puntos
X_pcal[mask, 0],: selecciona el componente principal 1 (PC1)
X_pcalmask, 11,: seleccionael componente principal 2 (PC2)
c=colors[level], # <--jAsignacion explicita de color!
label=level, : sirve para identificar los grupos
alpha=0.6, : evitar la transparencia de los puntos
s=20) : es el tamafio de los puntos
Para el titulo del grafico

plt.title('K-means Clusters (Proyeccidédn PCA) ")

plt.xlabel (f'PCl ({pca.explained variance ratio [0]:.1%}
varianza) ')

plt.ylabel (f'PC2 ({pca.explained variance ratio [1]:.1%}

varianza) ')

plt.legend () : muestra el nivel ya sea Bajo, Medio, Alto
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plt.tight layout () : ajustay mejora el disefio
plt.savefig("kmeans pca.png", dpi=150): guardar el grafico con buena

calidad.

plt.show () : visualizar el grafico en pantalla

Figura 6 Proyeccion de Clusters K-Means mediante el Analisis de Componentes Principales
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La proyeccion PCA evidencia una estructura de agrupamiento, donde los
repuestos de alta criticidad presentan una elevada cohesion, por otro lado, los de baja
criticidad aparecen claramente separados del resto. El grupo de criticidad media actla
como una zona de transicion, lo que refleja la naturaleza gradual del comportamiento de

los repuestos.
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Grafico 2: Perfiles normalizados de clusters

Se agrupan los repuestos segun su nivel de criticidad.

profile = df.groupby('Criticidad') [features] .mean ()

Se normalizan las variables entre O y 1.

profile norm = (profile - profile.min()) / (profile.max() -
profile.min())

fig, ax = plt.subplots(figsize=(8, 5))

fig: crealafigura

ax: creaun eje para dibujar el grafico.

Se definen las posiciones del eje X:
X = np.arange (len (features))

width = 0.25: ancho de las barras (3)

Se dibujan las barras para el cluster Bajo:
ax.bar (x - width, profile norm.loc['Bajo'], width, label='Bajo',
color="'green', alpha=0.7)

x - width: desplazar a laizquiera

Se dibujan las barras para el cluster Medio:

ax.bar (x, profile norm.loc['Medio'], width, label='Medio',
color='orange', alpha=0.7)

Se dibujan las barras para el cluster Alto:

ax.bar (x, profile ax.bar(x + width,
profile norm.loc['Alto'], width, label='Alto', color='red',
alpha=0.7)

Se configuran las etiquetas del eje X

ax.set xticks(x)

ax.set xticklabels (features, rotation=45, ha='right')

ax.set ylabel ('Valor normalizado (0-1)"'): SOﬂV&kWESCOﬁHKH&ﬁVOS

79



ax.set title('Perfiles Normalizados por Nivel de Criticidad'):

titulo del gréfico

ax.legend () : identificar los clusters
plt.tight layout()
plt.savefig("cluster profiles.png", dpi=150)

plt.show () : Vvisualizar el grafico

Figura 7 Perfiles normalizados de Clusters
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En el analisis de perfiles normalizados se evidencian diferencias claras entre los
3 niveles de criticidad. Los items altamente criticos presentan baja rotacién y bajo
impacto monetario, pero requieren mayores niveles de stock, lo que refleja su importancia
operativa. En contraste, los items de baja criticidad muestran alta rotacién e impacto
monetario, pero menor necesidad de stock de seguridad, confirmando la coherencia del

proceso de clustering aplicado.
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Grafico 3: Conteo de items por cluster
Empieza con el conteo de los items segun su nivel critico.
counts = df['Criticidad'].value counts().reindex(['Bajo',
'Medio', 'Alto'])
value counts () .: cuenta los items de cada categoria.
reindex (['Bajo', 'Medio', 'Alto']): @enera un orden logico
plt.figure (figsize=(6, 4))
6: ancho
4: alto
Se crea el codigo de barras mediante:
bars = plt.bar(counts.index, counts.values, color=['red',
'orange', 'green'], alpha=0.7)
counts.index: son las etiquetas del eje X
plt.bar () : creael grafico de barras
Alpha=0.70: mejor estéticay control de la transparencia
for bar in bars: objeto que contiene a todas las barras
Posicion del eje X
plt.text (bar.get x() + bar.get width()/2: coloca el texto centrado
sobre la barra
Posicion del eje Y:
, bar.get height () + 20,: coloca el texto un poco arriba sobre la barra
Para el texto:
str(int (bar.get height ())),muestra el nmero total de items
ha='center') : centrael texto de forma horizontal

plt.title('Cantidad de ftems por Nivel de Criticidad"')

plt.ylabel ('Nimero de items')
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plt.tight layout ()
plt.savefig("cluster counts.png", dpi=150)

plt.show ()

Figura 8 Conteo de items por clusters
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El gréfico de la distribucion por criticidad segun la cantidad de items evidencia
que la mayoria de los repuestos analizados se clasifican como altamente criticos, mientras
que un grupo reducido presenta baja criticidad. Esta distribucion refleja la naturaleza del
inventario, es decir que, es caracterizado por repuestos de baja rotacion, pero alto impacto

operativo, lo cual valida la coherencia del modelo K-Means aplicado.

Gréfico 4: Boxplots por caracteristica

fig, axes = plt.subplots(2, 2, figsize=(12, 8))
fig: figura principal

axes: Mmatriz de 2 filas x 2 columnas

axes = axes.ravel (): conviertey aplaza los ejes de la matriz
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for i, col in enumerate (features): devuelve un indice con el
nombre de su variable.
Para cada nivel se filtra el DataFrame y solamente extrae la variable actual.
data = [df[df['Criticidad'] == 1lvl][col].values for 1lvl in
['"Alto', 'Medio', 'Bajo'l]

Para crear el boxplot:
bp = axes[i].boxplot (data, tick labels=['Bajo',

'Medio', 'Alto'], patch artist=True)
tick labels: son nombres del eje X
patch artist=True: permite colorear las cajas

Establecer los colores de cada casilla manualmente

for patch, color name in zip (bp['boxes'], ['Bajo', 'Medio',
'Alto']): patch.set facecolor (colors[color name])

bp [ 'boxes']: lista de cajas del boxplot

zip (...): asocia cada caja con su nivel

set facecolor () : asigna el color correspondiente

Para el titulo del gréafico

axes[i].set title(f'{col}")
axes[i].tick params (axis='x', rotation=45)
plt.suptitle ('Distribucidén de Variables por Nivel de
Criticidad"')

plt.tight layout ()

plt.savefig("boxplots features.png", dpi=150)

plt.show(

83



Figura 9 Boxplots por caracteristica
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Los diagramas de caja evidencian diferencias significativas en la distribucion de

las variables analizadas segun el nivel de criticidad. Se observa una separacion clara entre

los clusters en términos de rotacién, impacto monetario, stock calculado e inconsistencia

de stock, lo que confirma la efectividad del algoritmo K-Means para clasificar los

repuestos de acuerdo con su comportamiento operativo.
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Proceso 3: Aplicacion del algoritmo Random Forest Regressor

La aplicacion del algoritmo Random Forest o también conocido como Bosques
Aleatorios, se emplea como un método de ensamble que combina multiples arboles de
decision, su objetivo es optimizar su capacidad predictiva y generar un modelo con
robustez y asi reducir el sobreajuste. En este caso, al entrenar multiples variables
interrelacionadas un bosque siempre tiene que tener mejor correlacion que el arbol, lo
cual permite captar decisiones que anteriormente no captaba y reducir la varianza.

Para la regresion, la prediccion se da mediante el promedio de todas las
predicciones de cada arbol individualmente, lo cual suaviza el resultado generando
estabilidad y reduciendo el error.

Aplicamos Random Forest para la prediccion de compras a niveles promedios

Se importa el Random Forest Regressor como el modelo predictivo a utilizar. Este
algoritmo es utilizado cuando la variable objetivo es numérica continua, en este caso la

cantidad de compras.

Paso 1: Importacion de librerias

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

La siguiente funcion permite dividir el conjunto de datos, para que el modelo
aprenda: datos de entrenamiento, y para la evaluacion del modelo: datos de prueba.

from sklearn.model selection import train test split

El conjunto de datos fue dividido mediante la funcion train test split del
modelo sklearn.model selection es un paquete de la libreria scikit-learn
utilizada con el fin de separar, validar y reducir el riesgo del overfitting.

Las metricas de evaluacion del modelo de regresion son el Mean Absolute Error

(MAE) y el r?_score (R?).
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mean absolute error: mide el promedio de los errores de una prediccion
para evaluar la efectividad de una regresion, mediante la diferencia absoluta promedio
entre el valor real y el valor predicho.

r2 score: mide el grado de ajuste del modelo, en base a la proporcion de la
varianza en la variable dependiente a partir de las variables independientes. Su definicidn

matematica es la siguiente:

_ Z?/(}’i - )7i)2
2N = ¥)?

R*=1

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

LabelEnconder es una herramienta de scikit-learn utilizada para convertir datos
categoricos en valores numericos, de la siguiente manera:

Alto=2, Medio=1, Bajo=0

Por consiguiente, se utilizé una libreria para gestionar y ocultae las advertencias

y que el modelo se ejecute de una manera mas ordenada y limpia sin afectar su resultado.
import warnings
warnings.filterwarnings ("ignore™)

Para la visualizacion de los resultados la importa la libreria de Malplotlib, la cual

permite generar graficos para analizar datos e interpretar el comportamiento del

algortimo.
import matplotlib.pyplot as plt
Finalmente, la Gltima libreria a importar para desarrollar el Bosque Aleatorio es:

from sklearn.tree import plot tree
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Esta funcion permite visualizar un arbol de decision individual ya entrenado, es
decir uno que forme parte del Random Forest, con el objetivo de interpretar las decisiones

y el comportamiento del modelo.

Paso 2: Cargar el conjunto de datos

Una vez cargadas las librerias se procede a cargar los datos a Python para

comenzar con la ejecucion del modelo. Para ello se utiliza el siguiente codigo:
from google.colab import files
uploaded = files.upload()
A continuacion, se realiza una lectura de los datos:
df =
pd.read excel ("Repuestos automotores con Criticidad.xlsx",
sheet name="Sheetl")

pd.read_excel: este cddigo permite trabajar con archivos del Excel, para observar
las filas y columnas y conserva los datos como una tabla estructurada.

""Repuestos_automotores_con_Criticidad.xIsx™: nombre del archivo que
contiene la matriz de datos.

sheet_name = ""Sheet1": se especifica que la hoja 1 es la que contiene los datos
que se quieren visualizar.

df: se carga el DataFrame para visualizar la tabla.
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4354

Figura 10 DataFrame

Criticidad Cluster_KMeans

Bajo #
Bajo 2
Bajo 2
Bajo 2
Bajo 2
Alto 0
Alto 0
Alto 0
Alto 0
Alto 0

4355 rows x 21 columns
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10.5544

10.5541

19.2000

1.1300

299
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22
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Paso 3: Seleccion de variables predictoras y variable objetivo

Posteriormente visualizando la tabla de datos, se seleccionaron las variables méas
relevantes para ejecutar el modelo:

features =

['Criticidad', '"Ventas', 'Stock Calculado', 'Impacto Mone

tario', 'Inconsistencia Stock', 'categorias']

target = 'Compras'

X df [features] .copy ()

y df [target]

features: son las caracteristicas o variables independientes que se van a utilizar
para entrenar al modelo. Estas variables son aquellas que influyen en la variable
“Compras”.

Criticidad: nivel de importancia del repuesto

Ventas: comportamiento historico

Stock Calculado: disponibilidad estimada del inventario

Impacto Monetario: efectoecondmico

Inconsistencia Stock: desviacion del inventario

Categorias: clasificacion de los puestos

target: definimos la variable objetivo o dependiente, es decir aquella que el
modelo va a predecir.

“Compras”: es la variable numérica continua

X = dfffeatures]: del DataFrame se selecciona unicamente las columnas que
fueron definidas como features, las cuales son receptadas como variables de entrada

denominada X.

.copy(): esta funcion genera una copia para evitar alterar el DataFrame original.
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y = dfftarget]: en esta funcion se selecciona la columna Compras del DataFrame

y se recepta su informacion en la variable de salida denominada Y.

Paso 4: Codificacion de las variables categoricas

Se comenzo con la codificacion de la variable ordinal Criticidad. Para ello, se crea
un diccionario de mapeo que almacena y representa una asignacion clave-valor a los
datos. En este caso, a cada categoria de Criticidad se le asigna un valor numérico de la
siguiente manera:

crit map = {'Bajo': 0, 'Medio': 1, 'Alto': 2}

Esto se debe a que la Criticidad tiene una escala natural u ordinal y el modelo
tiene que aprender de forma jerarquica que Alto tiene mas peso que Medio y Bajo. Por
consiguiente, se utiliza el siguiente codigo que reemplaza los valores de texto de la
variable Criticidad por los que son numéricos, los cuales son definidos con crit map.

X['Criticidad'] = X['Criticidad'].map(crit map)

.map: recorre la columna Criticidad y toma el valor Alto, Medio y Bajo para
luego buscarlo en el diccionario creado por crit map Yy lo reemplaza por el valor
numérico correspondiente. Por lo tanto, la columna Criticidad queda netamente con

valores numéricos.

Paso 5: Codificacion de variable categorica

Luego se realiza la codificacion de la variable categorica target encoding, (mejor
que one-hot para arboles y pocos datos por categoria):
cat means = df.groupby('categorias') ['Compras'].mean ()
cat_means: calcula el promedio de las compras para cada categoria.
df: contiene a las filas y columnas, incluyendo a las categorias y las compras.

.groupby(‘categorias’): agrupa los datos segun el tipo de categoria.
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“Compras”: para cada categoria solo se enfoca en cuanto se compra.
.mean(): calcula el promedio de la variable Compras dentro de cada categoria.
Las categorias se transforman en un valor numérico, reemplazandolas por su
promedio de compras:
X['categorias encoded'] = X['categorias'].map(cat means)
Para la eliminar la columna categodrica original:
X = X.drop(columns=['categorias'])
X: contiene las variables independientes, es decir las numéricas originales, la
Criticidad codificada, las categorias en texto y numericas.
.drop: funcion de la libreria Pandas para eliminar la columnas del DataFrame.
columns = [‘categorias’]: se especifica categorias porque esa se va a eliminar,

puesto que ya existe ‘categorias_encoded".

Paso 6: Division del conjunto de datos

Para la divisién del entrenamiento y prueba:
X train, X test, y train, y test = train test split(X, vy,
test size=0.2, random state=42)
X: variables explicativas/independientes
y: variable objetivo/dependiente o valor real
X_train: son las variables explicativas para el entrenamiento.
X_test: son las variables explicativas para la prueba.
y_train: son los valores reales de la variable Compras en el entrenamiento.
y_test: son los valores reales de la variable Compras para la prueba.
train_test_split (X, y, ...): es una funcion de sklearn.model_selection que hace

la particion aleatoria de los datos.
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test_size=0.2: el 20% de los datos con para la prueba, es decir el 80% restante
son destinados para el entrenamiento.
random_state=42: este parametro es aquel que fija la semilla del generador de

manera aleatoria.

Paso 6: Configuracion del modelo Random Forest

Para entrenar el Random Forest
rf = RandomForestRegressor (n _estimators=200, max depth=5,
min samples split=10, min samples leaf=5, random state=42,
n_jobs=-1)

rf = RandomForestRegressor: se crea un objeto que represente el modelo.

n_estimators=200: es el numero de arboles del bosque.

max_depth=>5: la profundidad de cada arbol tiene maximo 5 niveles.

min_samples_split=10: se establecié que el nodo se divide Unicamente si tiene al
menos 10 datos.

min_samples_leaf=5: se establecié que cada hoja del arbol debe tener al menos
5 datos.

random_state=42: se establecid la semilla aleatoria para que se reproduzca el
resultado.

n_jobs=-1: es el nimero de nacleos a utilizar.

Paso 8: Entrenamiento del modelo

Luego el modelo aprende, analizando la relacién entre X_trainyy_train.

rf.fit (X train, y train)
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Capitulo 111

Resultados

En este punto el modelo construy6 arboles de decision y aprendid patrones.

Figura 11 Algoritmo Random Forest Regressor

év RandomForestRegressor

éRandomForestRegressor(max_depth=5, min_samples_leaf=5, min_samples_split=1e,§
5 n_estimators=200, n_jobs=-1, random_state=42)

En esta etapa se generan las predicciones y las métricas con el siguiente cédigo.
y pred = rf.predict (X test)

y_pred: contiene los valores predichos de compras.

rf.predict: genera la prediccion

X_test: contiene las variables explicativas que no fueron utilizadas durante el

modelo.

mae = mean absolute error(y test, y pred)

mae = mean_absolute_error: es el promedio de las diferencias absolutas.

y_test: valores reales

y_pred: valores predichos

r2 = r2 score(y test, y pred)

r2 = r2_score: mide la proporcién de la variabilidad de Compras.

Finalmente se muestra un mensaje informando que el modelo ha sido entrenado:
print ("Modelo entrenado.")

De la misma manera se muestra el valor del MAE:

print (f"MAE (Error absoluto medio): {mae:.2f} unidades")
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{mae:.2f}: se redondea a 2 decimales para facilitar la lectura.
Por Ultima de muestrea el valor obtenido del R?:
print (f"R? (Coeficiente de determinacién): {r2:.3f}")

{r2:.3f}: se redondea a 3 decimales ya que es una medida estadistica.

Una vez cargado los anteriores codigos se obtuvo lo siguiente:

Modelo entrenado

MAE (Error absoluto medio): 1.18 unidades

R? (Coeficiente de determinacidén): 0.943

MAE = 1.18 unidades

Segun el MAE obtenido, en promedio las predicciones obtenidas por el modelo se
desvian 1.18 unidades de compra respecto a los valores reales. Este error es considerado
bajo e indica que las predicciones se acercan a los valores reales.

R2=0.943

Segun el coeficiente de determinacion obtenido, indica que el modelo puede
explicar el 94.3% de la variabilidad de la variable Compras, al ser un valor cercano al 1

se interpreta como un excelente nivel de ajuste.

Importancia de las variables
En este punto se analizan aquellas variables que mas influyen en las predicciones
del modelo para mejorar la interpretacion de los resultados.
importances = pd.Series (rf.feature importances ,
index=X.columns) .sort values (ascending=False)

importances: contiene el nombre de las variables
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pd.Series: convierte importancias en una Serie de Pandas, generando una coluna
con su etiqueta.

rf.feature_importances_: contiene valores numéricos

index=X.columns: contiene los nombres de las variables

.sort_values(ascending=False): ordena las variables de menor a mayor segun su
nivel de importancia.

Para la presentacion de los resultados de aplica:

print ("\n Importancia de variables:")

print (importances)

Figura 12 Importancia de variables

Ventas 0.872309
Stock_Calculado 0.102237
Criticidad 0.022842
Impacto_Monetario 0.001358
Inconsistencia_Stock 0.001100
categorias_encoded ©.000155

dtype: float64

La suma total de las importancias es 1 (100%), este representa el peso relativo de
cada una con respecto su impacto en el modelo.

Segun los resultados obtenidos, se observa que Ventas tiene un 87.23% de
importancia, convirtiéndose en la variable que mas influye como principal predictor de
las compras, es decir que, el modelo aprende que la cantidad de compras es dependiente
del comportamiento de las ventas.

Se realiza la visualizacion del de uno de los arboles que forman parte del bosque
aleatorio, en este caso el primer arbol.

plt.figure(figsize=(30, 10))
plt.figure(): es una funcion de Matplotlib para crear una figura grafica.
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Figsize = (30, 10): 30 pulgadas de ancho y 1° pulgadas de alto.
plot tree(rf.estimators [0], feature names=X.columns,
filled=True, rounded=True, fontsize=10)

plot_tree (): dibuja la estructura del arbol.

rf.estimators_[0]: dentro de la lista de todos los arboles de decision, se indica que
arbol se va a graficar, en este casi se selecciona el primer arbol del bosque [0].

feature_names=X.columns: esta funcion asigna nombres reales de las variables
a los nodos para que sea interpretativo.

filled=True: les agrega color a los nodos para una mejor interpretacion.

rounded=True: mejora la estética del arbol mostrando los nodos con bordes
redondeados.

fontsize=10: se define el tamafio del texto que tienen los nodos.

Para el titulo del gréafico se aplica el siguiente cddigo:

plt.title("Arbol #0 del Random Forest (Profundidad méaxima =
50"
Para guardar el grafico en formato png:
plt.savefig("random forest arbol 0.png", dpi=150,
bbox inches='tight')

plt.savefig: guarda el grafico en un archivo de imagen

"random_forest_arbol_0.png™:

dpi=150: resolucién media-alta recomendada.

bbox_inches="tight": ajusta los méargenes de la figura eliminando espacio en
banco innecesarios

Finalmente, para la visualizacion de los datos se aplica:

plt.show ()
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Stock_Calculado <= 1.5
squared_error = 3.088
samples = 1721

value =

Figura 13 Visualizacion del arbol #0 del modelo Random Forest Regressor

Ventas <= 6.5
squared_error = 6.351

samples

1979

value = 3,471

Stock_Calculado == -2.5

value

Stock_Calculado <= 5.5
squared_error = 12.589
samples = 2085

=4.004

Ventas <= 5.5
squared_error = 9.642
samples = 86
value = 11.949

Arbol #0 del Random Forest (Profundidad maxima = 5)

Stock_Calculado <= 11.5
squared_error = 26.078
samples = 106
value = 13.799

4

N

Ventas <= 3.5
squared_error = 16.225
samples = 20
value = 22.032

ventas <= 13.5
squared_error = 32.005
samples = 2202
value = 4.877

Ventas <= 19.5
squared_error = 16.017
samples = 31
value = 11.064

Stock_Calculado <= -3.5
squared_error = 53.775

samples = 94
value = 17.821

Ventas <= 47.5

squared_error = 122.66

samples = 2220
value = 5.666

squared_error
samples = 117
value = 20.849

Ventas <= 29.5
118.195

Stock_Calculado <= 3.5
squared_error = 38.116
samples = 63
value = 21.237

/

\

Stock_calculado =
squared_error
samples = 18

value = 28.15¢

Stock_Calculado =<
squared_error = 19|
samples = 23|
value = 31.71

squared_error

Stock_Calculado

Ventas <= 92.5
squared_error = 2237.583
samples = 18
value = 96.5

squared_error = 22
samples = 8
value = 58.76

squared_error = 168.188
samples = 5

value = 88.25

sample:
value = 48.0

squared_error = 1.4
samples = 1425

value = 2.381

squared_error = 2
samples = 296
value = 5.11

squared_error = 3.

samples = 83
value = 4.937

squared_error = 5.0
samples = 175
value = 9.125

squared_error = 1.
samples = 62
value = 10.343

squared_error = 4.3
samples = 24

value = 16.5

squared_error = 5 |

samples = 9
value = 19.0

squared_error = 12|
samples = 11
value = 24.222

squared_error = 4.9
samples = 19

value = 8.769

squared_error = 19
samples = 12

value = 13.905|

squared_error = 16
samples = 44
value = 18.646

squared_error = 34
samples = 19
value = 27.25

squared_error = 41,

samples = 5
value = 18.0

squared_error = 26.88
samples = 13
value = 31.0
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4354

Se ponen las predicciones en todo el archivo original

df ['Predicciones']

= rf.predict (X)

Figura 14 Visualizacion del DataFrame con la columna Predicciones generada por el modelo

Criticidad Cluster_ KMeans

Bajo 2
Bajo 2
Bajo 2
Bajo 2
Bajo 2
Alto 0
Alto 0
Alto 0
Alto 0
Alto 0

4355 rows x 22 columns

Codigo

2349

3051

3050

3049

2949

3320

2867

2868

2871

2309

SubGrupo

REFRIGERANTE

BUJIAS

BUJIAS

BUJIAS

SILICON

CILINDRO

EMBRAGUE

BOBINA
ENCENDIDO

BOBINA
ENCENDIDO

PUNTAINT

EMPAQUE TAPA
VALVULA

Proveedor

PROMESA

L.HENRIQUEZ
&CIASA

L.HENRIQUEZ
&CIASA

L.HENRIQUEZ
&CIASA

PROMESA

IMPORTADORA
MAGIATY CIA.
LTDA.

IMPORTADORA
MAGIATY CIA.
LTDA.

IMPORTADORA
MAGIATY CIA.
LTDA.

IMPORTADORA
MAGIATY CIA.
LTDA.

IMPORTADORA
CERON

Marca

PRESTONE

NGK

NGK

NGK

PERMATEX

MGT

DRAFA

DRAPA

GMSGS

ONNURI

Descripcion

PRESTONE.

CHEV AVEC
NISSAN B13
SWIFT
STEEM SZ

CHEV
CORSA LUV
DMAX
CHEVY

CHEV SAIL

1.4 N200
N300 BEAT
SPARK GT

GRIS
PERMATEX

AUX CHEV
Luv2s

CHEV,
ASTRA,
ZAFIRA

SUZ. s-

CROSS,
VITARA SZ.

CHEV SAIL
14

HY EXCEL.

Costo Unitario Compras Ventas

4.5450

1.5450

1.3000

1.8000

2.3129

6.6597

10.5544

10.5541

19.2000

1.1300

299

210

190

150

143

256

248

21

181

144

costo
de
venta

1163.52

383.16

313.30

325.80

333.06

6.66
10.55
10.55

19.20

1.13

98

categorias

Lubricantes
Filtros y
refrigerantes

Sistema
Eléctrico

Sistema
Eléctrico

Sistema
Eléctrico

Siliconas y
Limpiadores

Embrague

sistema
Eléctrico

Sistema
Eléctrico

Direccion y
Suspension

Repuestos
de motor

Stock_Calculado

43

Stock
correcto

Diferencia

129

22

Impacto_Monetario Rotacion Riesgo_ Stock Negativo

1163.52

383.16

313.30

325.80

333.08

6.66

10.55

10.55

19.20

113

256

248

244

181

144

Inconsistencia_Stock Predicciones

5

38

129

31

22

159.070766

159.097327

158.648842

159.097327

159.345349

2176627

2176627

4573589

4.573589

2176627



Discusién

Se examino el articulo cientifico "Ad-Campaign Analysis and Sales Prediction using
K-means Clustering and Random Forest Regressor™ de Ghosh junto con Gor, publicado en el
IOSR Journal of Mathematics (2022), con el proposito de comparar la metodologia aplicada
en el presenta trabajo de titulacion "Aplicacion del Machine Learning para la clasificacion,
prediccion e importacion de repuestos criticos para automotores". Esta investigacién utiliza
un método que integra K-means para los clusters (o agrupamiento) y Random Forest Regressor
para las predicciones, lo cual es consistente desde el punto de vista metodoldgico con el

enfoque que se ha desarrollado en la presente tesis.

El proposito principal del articulo fue examinar las campafas de publicidad digital y
pronosticar las ventas futuras utilizando métodos de aprendizaje automatico. La situacion
planteada radica en detectar patrones en los datos relacionados con la publicidad (gasto,

impresiones y clics) con el fin de mejorar la conversion de ventas.

A pesar de que el articulo se centre en marketing digital y el presente estudio se oriente
al sector automotriz para clasificar, predecir e importar repuestos criticos, ambos estudios

comparten un enfoque metodoldgico similar:

1. Segmentacion preliminar a través de aprendizaje no supervisado (K-means).

2. Prediccion de una variable continua a traves del aprendizaje supervisado, usando el

Random Forest Regressor.

Esta similitud de los métodos aplicados posibilita a establecer una comparacion técnica.

El articulo parte con el desarrollo del K-means, los autores emplean este algoritmo de cluster
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en la fase inicial para segmentar los anuncios publicitarios en diferentes segmentos basandose

en tres variables independientes:

1. Impresiones (frecuencia con la que se presenta el anuncio)

2. Clicks (cantidad de clics obtenidos)

3. Gasto (cantidad de dinero invertida en publicidad)

Utilizan el método del codo (Elbow Method) para calcular la suma de cuadrados dentro
del grupo (WCSS, sus siglas en inglés) y de esta manera establecer el nimero ideal de clusters
(K). La gréafica del método del codo (Graph 1 en el articulo) revela que el valor ideal elegido

fue K =3, lo que sefiala la presencia de tres segmentos distintos de campafias publicitarias.

Figura 15 Método del codo para calcular k

Graph 1: Elbow method to calculate K

Posteriormente, los autores representan graficamente la correlacion entre las variables
tenidas en cuenta en el estudio: clics, impresiones y gasto publicitario. Para esto, crean tres
graficos de dispersion en los que cada punto simboliza una campafia publicitaria y cada color
sefiala el grupo al que esa campafia pertenece, de acuerdo con la segmentacién hecha por el

algoritmo.

e Graph 2: Relacion entre impresiones y clics
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e Graph 3: Relacién entre impresiones y gasto
e Graph 4: Relacion entre gasto y clics
En estos graficos, se pueden distinguir tres grupos de colores diferentes (verde, azul y
rojo), los cuales representan:
e Grupo 1: Nivel bajo de clics, impresiones e inversion.
e Grupo 2: Rango medio de inversién y rendimiento.

e Grupo 3: Clics, impresiones y una gran inversion.

Figura 16 Relacion entre impresion y clic
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El Gréfico 2, se analiza la correlacion entre los clics y las impresiones. Este grafico
muestra como el total de clics que se reciben se ve afectado por la cantidad de veces que un
anuncio es mostrado (impresiones). A la vista, se pueden distinguir tres agrupaciones que son
claramente diferentes entre si. EI primer cluster se refiere a camparias con niveles bajos de
impresiones y, por lo tanto, con pocos clics. Las campafias que tienen un nivel medio de clics
e impresiones se clasifican en el segundo cluster. Por Gltimo, el tercer cluster reline camparfias
con una exposicion elevada y un niamero de clics mucho mayor. Esta distribucién muestra una

correlacion positiva entre las dos variables: cuantas mas impresiones, mas clics se generan.

101



Figura 17 Relacion entre impresién y gasto

Graph 3: Relationship between impression and spent

El Grafico 3, analiza la correlacion entre el gasto en publicidad y las impresiones. Se
puede observar aqui que las campafias con mas gastos suelen producir una cantidad mayor de
impresiones. Esto resulta relevante desde un punto de vista operativo, puesto que, una inversion
mas alta permite que el anuncio se muestre con mayor frecuencia en la plataforma digital. Los
tres clusteres, de manera similar, sefialan distintos niveles de inversion: campafias con
presupuesto bajo, medio y alto. La segmentacion ratifica que el gasto constituye un factor

crucial para determinar la cobertura del anuncio.

Figura 18 Relacion entre gasto y clic
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Graph 4: Relationship between spent and click

El Gréfico 4, por su parte, estudia la correlacion entre el gasto y los clics. En este caso,

se evidencia que las campafias con menor inversion producen menos clics, mientras que las
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que tienen una mayor inversion tienden a lograr una mayor interaccion de los usuarios. Esto
indica que el gasto afecta no solo la cantidad de impresiones, sino también de manera indirecta
la tasa de interaccion del anuncio.

En conjunto, el analisis de los tres graficos permite llegar a la conclusion de que las
variables clics, gasto e impresiones estan claramente interrelacionadas. El gasto en publicidad
tiene impacto sobre el nimero de impresiones, mientras que, las impresiones tienen un impacto
en la cantidad de clics. Por lo tanto, estas variables estdn correlacionadas, esta correlacion
valida que los escritores las utilicen como variables independientes en el modelo de regresion
con el fin de pronosticar la conversién total. Es decir, el clustering no solo divide las campafias,
sino que ademas permite comprender la estructura interna de los datos antes de realizar las
predicciones.

Desde un punto de vista metodoldgico, estos graficos desempefian un papel
fundamental, como lo es validar visualmente que los clusters creados por el K-means tengan
sentido y ldgica, puesto que esta clasificacion refleja los niveles de desempefio y estrategia
publicitaria.

Por consiguiente, una vez aplicado el algoritmo K-means, inicia la segunda etapa
aplicando Random Forest Regressor para predecir la variable dependiente Total Conversion:
namero total de personas que solicitaron informacion sobre el producto después de ver el
anuncio.

Para el entrenamiento se ocupo:

e 80% de los datos para el entrenamiento
e 20% de los datos para la prueba
Las métricas de evaluacion que se utilizaron fue el MAE (error absoluto medio) para

calcular el error entre las ventas futuras reales y las predichas.

103



Como se observa en la tabla 1, se determin6 que la precision del modelo es de 75,3 %,

dado que el valor R? es 0,753 y el error absoluto medio es 0,991.

Figura 19 Tabla del Error Absoluto Medio y R2

Table:1 Mean Absolute Error and R-squared

rRandom Forest Regressor
|Mean Absolute Error 0.991
rR-squared value 0.753

Los resultados indican que, segun el coeficiente de determinacion (R2) el modelo
explica el 75.3% de la variabilidad de los datos, lo que representa un nivel aceptable de
precision predictiva.

La metodologia empleada en esta investigacion confirma la validez del estudio
metodoldgico del articulo "Ad-Campaign Analysis and Sales Prediction using K-means
Clustering and Random Forest Regressor”. ElI complemento del K-means para agrupar
previamente al aplicar Random Forest Regressor es parte de una metodologia sélida que se ha
aplicado para resolver problemas cuando:

e Los datos contienen patrones que no son evidentes.
e Es necesaria una clasificacion previa.
e Se busca predecir un valor cuantitativo.

Pese a gque varia el enfoque en cada estudio, la estructura metodoldgica es transferible
y consistente, lo que respalda la seleccion de técnicas para el presente trabajo de titulacion.

En conclusion, el estudio examinado proporciona un fundamento tanto practico como
tedrico para validar la aplicacion de ambos métodos, uno de aprendizaje supervisado y otro no
supervisado en cuestiones de optimizacién y pronéstico en el contexto de las autopartes del

sector automotriz.
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Conclusiones

Con respecto al primer objetivo, la revision de la literatura cientifica revelé que el
aprendizaje automatico se ha consolidado como una herramienta estratégica para la gestion de
inventarios y la toma de decisiones en entornos empresariales. Los documentos obtenidos
demostraron la aplicabilidad de los métodos de clasificacion y prediccion a diversos escenarios
productivos y comerciales, particularmente utilizando informacién histérica confiable. Esta
revision tedrica no solo validé el uso de modelos predictivos en el sector automotriz, sino que
también apoyd en la seleccion de métodos adecuados para el tratamiento y analisis de datos
sobre piezas de repuesto criticas.

Con respecto al segundo objetivo, la construccion y aplicacion del modelo de
clasificacion y prediccion proporciond evidencia de que la toma de decisiones en la
importacion de repuestos puede mejorarse al tener en cuenta la rotacion, el impacto monetario,
el comportamiento de ventas, los niveles de stock y otras variables. EI modelo podria ser
valioso para reconocer patrones que pueden no ser facilmente evidentes, evitando asi el exceso
de inventario o la falta de existencias. Por lo tanto, estd claro que el uso de métodos de
aprendizaje automatico especificamente en el problema de adquisicion fue una forma exitosa
de mitigar cualquier desventaja de los métodos de aplicacién clasicos que se basan Gnicamente
en la experiencia empirica o el juicio subjetivo.

La interpretacion en relacion con el tercer objetivo se proporciond a través de la
discusion de resultados en este informe, lo cual se justifico para la interpretacion del
rendimiento del algoritmo subyacente y la comparacion con los estudios relacionados en la
literatura. Los resultados observados sugieren que esta metodologia juega un papel sustancial
en la optimizacion de la gestion de repuestos al permitir una mejor clasificacion de las piezas
criticas y mejorar la planificacion de importaciones. Lo mismo ocurrié con el uso de la

tecnologia en el &mbito automotriz, donde la aplicacion de herramientas en este contexto no
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solo mejora la eficiencia operativa, sino que también afiade valor estratégico a la toma de
decisiones organizacionales.

En general, este estudio confirma que el aprendizaje automatico para la clasificacion y
prondstico de partes criticas es una alternativa practica, relevante y adaptable a las condiciones
del sector automotriz. Ademas, la adopcion de modelos basados en datos facilita la reduccion
de la incertidumbre, optimiza la gestién de inventarios y apoya el fortalecimiento competitivo

de las empresas involucradas en la venta e importacion de autopartes.
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ANexos

Script del Modelo en Python

T v o Wm

CARGA DE DATOS

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

#Cargamos los datos desde la pc
from google.colab import files
uploaded = files.upload()

“oi archivos  Sin archivos seleccionados Upload widget is only available when the cell has been executed in the current browser session. Please rerun this cell to enable.
Saving Michela y Renata.xlsx to Michela y Renata.xlsx

#leemos los datos de excel
data = pd.read_excel('Michela y Renata.xlsx')

data

Mostrar salida oculta

LIMPIEZA DE DATOS

#Corregir nombre de columa mal escrito
data.rename(columns={"Stock Calcualdo”: "Stock Calculado"), inplace=True)

@ #Funcién para convertir strings con comas a float
def clean_numeric(x):
if pd.isna(x):
return np.nan
if isinstance(x, str):
x = x.replace(’,’, ")
try:
return float(x)
except ValueError:
return np.nan

# Aplicar limpieza a columnas numéricas problemiticas
numeric_cols = [
'Costo_Unitario', 'costo compra', 'costo de venta'

for col in numeric_cels:
data[col] = data[col].apply(clean_numeric)

#Asegurar tipos numéricos en columnas enteras
int_cols = ['Compras’, ‘ventas', 'Stock', 'Stock_Calculado', 'Stock correcto’, 'Diferencia’]
for col in int_cols:

data[col] = pd.to_numeric(data[col], errors='coerce’).fillna(@).astype(int)

© #validar o recalcular Stock_Calculado (opcional: usar el dato existente o recalcular)
# Aqui optamos por confiar en el calculo légico: Compras - Ventas
data[ "Stock_calculado’] = data[ ‘Compras’] - data[ ‘ventas']
(+ codigo ) + Texto )
# Crear variables derivadas dtiles para criticidad
data[ "Impacto Monetario’] = data[’costo de venta'] # o abs(df['costo de venta'])
data[ 'Rotacion’] = data[ ‘Ventas']
data[ "Riesgo_Stock _Negativo'] = (data[ 'Stock Calculado’] < 8).astype(int)
data[ "Inconsistencia_stock’] = np.abs(data['stock’] - data['Stock_Calculado'])

#Eliminar filas completamente vacias
data.dropna(how="all", inplace=True)

#tliminar duplicados exactos (por Cédigo o por todas las columnas)
data.drop_duplicates(subset=| ‘Codigo’], keep="first', inplace=True)

° #5eleccionar solo las columnas relevantes para clustering
features_for_clustering = [
*Rotacion®,
‘Impacto_Monetario’,
‘Stock_Calculado®,
'Inconsistencia_stock'

]

X = data[features_for_clustering].copy()

#Manejo de MaW en variables derivadas (poco probable, pero seguro)
X.fillna(e, inplace=True)
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#Guardar datos limpios (opcional)
data.to_excel("Michela_y Renata_limpio.xlsx", index=False)
X.to_csv("dates_para_kmeans.csv”, index=False)

print( Limpieza completada.”™)

print(“fl Forma del conjunto para clusterin,
print("\nPrimeras filas:")

print(X.head())

» X.shape)

Limpieza completada
il Forma del conjunto para clustering: (4355, 4)

primeras filas:
Rotacion Impacto_Monetario Stock Calculado Inconsistencia Stock

-] 256 1163.52 43 5
1 248 383.16 -38 38
2 241 313.30 =51 129
3 181 325.80 -31 n
4 144 333.06 -1 22

#Descargar los datos limpios a la pc
files.download("Michela_y Renata_limpio.x1lsx")

APLICAMOS K-MEANS (CLASIFICACION DE CRITICOS Y NO CRITICOS)

° #Cargamos las librerias necesarias
import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.cluster import KMeans
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.decomposition import PCA
from sklearn.metrics import silhouette_score, calinski_harabasz_score

#Cargamos los datos desde la pc
from google.colab import files
uploaded = files.upload()

Flegi archivos | Sin archivos seleccionados Upload widget is only available when the cell has been executed in the curent browser session. Please rerun this cell to enable.

Saving Michela_y_Renata_limpio.xlsx to michela_y_Renata_limpio.xlsx

#Leemos los datos limpios
df = pd.read_excel("Michela_y Renata_limpic.xlsx", sheet_name="Sheet1")

costo
codigo subGrupo. Proveedor marca Descripclon Costo_Unitario Compras ventas stock ‘::;:: de cotegorias stock_calculado m:::: Diferencia Inpacto_monetario Rotacion Riesgo_stock_wegative Inconsistencia_
venta
Lubricantss
0 2349 REFRIGERANTE PROMESA PRESTONE PRESTONE 45450 299 256 43 135896 116352  Fiiosy 4 ] 5 16352 26 0
refiigerantes
CHEV AVEQ
LHENRIQUEZ NISSAN 813 Sistema
1 3051 BUJIAS SCIASA NGK SWIFT 15450 210 248 0 32445 38318 Eléctrico -38 o 38 383.16 248 1
STEEM 52
CHEV
L HENRIQUEZ CORSALUV Sistema
2 3080 BUIIAS AR NGK S 13000 190 241 78 2700 33% Lo 51 ] 129 31330 21 1
CHEVY
CHEV SAIL
L HENRIQUEZ 1.4 N200 Sistema
3 3049 BUJIAS ACIASA NGK N300 BEAT 1.8000 150 181 0 27000 32580 El o - o n 32580 181 1
SPARK GT
GRIS Siiconas y
4 28 SILICON PROMESA PERMATEX oo Brd 3129 M3 w20 3T 36 A ] 2 33306 14 1
IMPORTADORA
CILINDRO AUX CHEV
MM gyggue  MAGATYCA MGT it 66597 1 1 0 666 666 Embrague 0 1 ] 666 1 0
IMPORTADORA CHEV,
381 2867 ENCESS'I;‘S MAGIATY CIA DRAPA ASTRA, 105544 1 1 0 W55 1055 ES\L“W.:' [ 1 0 1055 1 [
LTDA ZAFIRA °
IMPORTADORA SUZ 5
3 268 o SOONA TMaGKTYCA  DRAPA  CROSS, 105541 4 13 an ns S 3 1 [ 1055 1 0
LTDA VITARA SZ fectrica
IMPORTADORA
CHEV SAIL Direccion y
353 2871 PUNTAINT  MAGIATYCIA.  GMSGS 11 192000 4 13 TeB0 1920 g et 3 1 o 1920 1 0
EMPAQUE TAPA IMPORTADORA 3
/4 2309 A et HY EXCEL 11300 1 1 0 13 13 Fepueses 0 1 ] 113 1 o

55 rows = 19 columns.
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#5eleccionar variables para clustering
features = [‘Rotacion’, 'Impacto_Monetarlo’, 'Stock_Calculado’, Inconsistencia Stock']
X = df[features].copy()

#Estandarizacién (K-means es sensible a escalas)
scaler - Standardscaler()
X%_scaled = scaler.fit_transform(X)

#aplicar K-means con k-3
kmeans = KMeans(n_clusters=3, random_state=42, n_init=12)
df[Cluster_KMeans'] = kmeans.Fit_predict(X_scaled)

#Calcular el centroide promedio de cada cluster (en escala original para interpretacion)
centroids_scaled - kmeans.cluster_centers_

centroids_original - scaler.inverse_transform{centroids_scaled)

centroid_6f = pd.Dataframe(centroids_original, colusns=features)

¥ 7. Asignar etiquetas: "Alto”, "Medio”, "Bajo” segin rotacidn e impacto

# Ordenar clusters por rotacidn descendente

centroid_df[‘cluster_id'] = centroid df.index

centrold_df sorted - centrold_df.sort_values(by~'Rotacion’, ascending-False).reset_index(drop-True)

# Mapeo: el primero - Alto, segundo - Medio, tercero - Bajo

cluster_stats = df.groupby('Cluster_KMeans')[['Rotacion’, 'Impacto_Monetario’]].mean()

critical_order = cluster_stats.sort_values(by='Rotacion’, ascending=False).index

Label_map = {centroid_df_sorted.loc(o, ‘cluster_id®
centroid_¢f sorted.loc(1, ‘cluster_id']: ‘medio’,
centroid_df_sorted.loc(2, 'cluster_id']: ‘Alto’}

df["criticidad’] = df[Cluster_Kmeans'].map(label_map)

# Métricas de valldacidn
s11_score - silhouette_score(X_scaled, df['Cluster_KMeans'])
ch_score = calinski_harabasz_score(X_scaled, df[‘Cluster_kMeans' ]}

#Reordenar columnas

cols = list(df.columns)

cols.insert(9, cols.pop(cols.index('Criticidad")))
cols.insert(1, cols.pop(cols.index('Cluster KMeans')])
df = df[cols]

#Resumen
summary - &f['Criticidad’].value_counts().reindex([ ‘Bajo’, ‘Medio’, 'Alte’], fill_value-8)
print(f"@ Clustering completado con k=3.")
print(£" [l Distribucisn de criticidad:™)
for level, count in susmary.items():
print(f"  « {level}: {count]} items")

Clustering completado con k3.
il Distribucién de criticidad:

+ Bajo: 6 items

+ Medio: 246 items

« Alto: 4186 {tems

Y7 E

# Reduccidn a 2D para visualizacién
pca = PCA(n_componentss2)
X_pca = pca.fit_transform(X_scaled)

# --- Grafico 1: Proyeccidn PCA ---
plt.flgure(figsize=(8, 6))
colors = {'Bajo’: ‘green’, 'Medio': ‘orange’, ‘Alto’: ‘red’} # jCorregido!

for level in ['Bajo’, "Medio’, 'Alto’]:
mask = df[Criticidad’] == level
plt.scatter(
X_pea[mask, €],
X_pca[mask, 1],

cecolors[level],  # <-- jAsignacién explicita de color!
Label-level,
alphasd.5,
5-20
}
plt.title('K-neans Clusters (Proyeccién PCA)')

plt.xlabel(f'PCL ({pca.explained_variance_ratio_[8]:.1%)} varianza)®)
plt.ylabel(f'Pcz ({pca.explained_variance ratio_[1]:.1%) varianza)')
plt. legend()

plt.tight_layout()

plt.savefig(“kneans_pca.png”, dpi-150)

plt.show(}

Mostrar salida oculta

# --- Grafico 2: Perfiles normalizades de clusters ---

profile = ¢f.groupby( Criticidad’)[features].nean()

profile_norm - (profile - profile.min()) / (profile.max() - profile.sin())

ig, ax - plt.subplots(Figsize=(s, 5))
x = np.arange(len(features))

width = 8.25
ax.bar(x - width, profile_norn.loc[ 8ajo’], width, label-'8ajo’, color-'green’, alpha=.7)
ax.bar(x, profile_norm. loc[ ‘Medio® ], width, label-'Hedio’, color='orangs’, alpha=0.7)

ax.bar(x + width, profile_norm.loc['Alto’], width, labels
ax.set_xticks(x)

ax.set_xticklabels(festures, rotation=45, ha="right)
ax.set_ylabel("Valor normalizado (6-1)')
ax.set_title('Perfiles Normalizados por Nivel de Criticidad')
ax.legend(}

plt.tight_layout()

plt.savefig(“cluster_profiles.png”, dpi=158)

plt. show()

&lto’, colors'red’, alphass.7)

Mostrar salida oculta

# --- Gréfico 3: Conteo de items por cluster ---

counts = df[‘Criticidad’ ].value_counts().reindex([‘Bajo’, ‘Medio’, ‘Alta’])

plt.figure(figsize=(s, 4))

bars - plt.bar(counts.index, counts.valuves, color=['red’, ‘orange’, 'green’], alpha-2.7)

for bar in bars:

plt.text(bar.get_x() + bar.get_width()/2, bar.get_height() + 28,

str(int(bar.get_height())), ha='center')

plt.title( Cantidad de ftems por Mivel de Criticidad’)

plt.ylabel(‘nimero de Items’)

plt.tight_layout(}

plt.savefig(“cluster_counts.png”, dpi=158)

plt.show()

Mostrar salida cculta
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¥ --- Gréfico 4: Boxplots por caracteristica ---

fig, axes = plt.subplots(2, 2, figsize=(12, 8))

axes = axes.ravel()

for 1, col in enumerate(features):
data = [df[df['Criticidad’] == lvl][col].values for 1vl in ["Alto’, ‘Medio®, ‘Bajo’]]
bp = axes[1].boxplot(data, tick_labels-['Bajo’, "Medio', "Alto’], patch_artistTrue)

# Set calors for each box manually
for patch, color_name in zip(bp[‘boxes'], ['Bajo’, 'Medio’, "Alto']):
patch. set_facecolor(colors|[color_name])

axes[1].set_title(f'(col}')

axes[i].tick_params(axis='x’, rotation=4s)
plt.suptitle('Distribucion de Variables por ivel de Criticidad’)
plt.tight_layout()
plt.savefig(“boxplots_features.png”, dpi=158)
plt.show()

Mostrar salida oculta

#Guardar resultado
output_file = “Michela_y Renata_con_Criticidad.xlsx"
df.to_excel (output_file, index=False)

© #bescargamos a 1a pe
Files. download (output_file)

c:+ cddign) f: + rmn)
APLICAMOS RANDOM FOREST PARA LA PREDICCION DE COMPRAS A NIVELES PROMEDIOS

#Llamamos a las librerias a usar
import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.ensemble inport RandomForestRegressor

#rom sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics inport mean_absolute_error, r2_score
from sklearn.preprocessing import Labeléncoder

import warnings

warnings.filterwarnings(~ignore”)

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.tree import plot_tree

#Carganos los datas
from google.colab import files
uploaded = files.upload()

Elegic archivos | Sin archivas upl get is only availabie been he current browser session. Please rerun this cell o enale
saving michela_y_Renata_con_Criticidad.xlsx to Michela_y_Renata_con_Criticidad.xlsx

#leemos los datos
df = pd.read_excel("Michela_y_Renata_con_Criticidad.xlsx", sheet_name="Sheet1")

df

Mostrar salida oculta

#seleccionar variables relevantes
Features = [
‘criticidad’,
‘Ventas®,
*stock_calculado’,
*Impacto_Monetario’,
*Inconsistencia_Stock®,
‘categordas’
1

target = ‘Compras’

X = df[features].copy()
y = df[target])

#Codificacién de varlables categéricas

# Criticidad - ordinal (Alto-2, Medio-1, Bajo-g)
crit_map - {*Bajo’: @, 'Medio’: 1, 'Alte’: 2}
X[‘Criticidad’] = X([*Criticidad’].map(crit_sap)

# Categorias - target encoding (mejor que one-hot para drboles y pocos datos por categoria)
cat_means = df.groupby(’categorias’)['Compras’].mean()
X[ 'categorias_encoded'] = X['categorias'].map(cat_seans)

# Eliminar columna original
X = X.drop(columns=(" categorias’])

# Divisién entrenaniento/prueba
K_train, X_test, y_train, y_test - train_test_split(
X, y, test_sizess.2, random_statesil)

wEntrenar Random Forest

rf = RandomForestRegressor(
n_estimators=26a,
max_depthes,
min_samples_split-10,
min_samples_leaf=s,
random_state-42,
n_jobs=-1

)
. FILGCtraln, y_train)

. RandomForestRegressor

RandonForestRegressor(max_depth=s, min_samples_leafs5, min_samples_split=1a,
n_estimators=200, n_jobs=-1, random_state=42)

#Prediccidn y métricas
y_pred = rf._predict(X_test)

mae - mean_absolute_error(y_test, y_pred)
r2 = r2_scora(y_test, y_pred)

print(" [ Modelo entrenado.”)
print(f" il MAE (Error absoluto medio): {mae:.2f} unidades”)
print(f"# R* (Coeficlente de determinaciGn): {r2:.3f}")

[ Hodelo entrenado.
Gl MAE (Error absoluto medio): 1.18 unidades
# R® (Cosficiente de determinacién): .043

#Ingortancia de variables

importances = pd.Series(rf.feature_importances_, index<X.columns).sort_values(ascending-False)
print("\n®, Importancia de variables:")

print(importances)

@, Isportancia de varisbles:

Ventas 8.872300
Stock_Calculado 8.182237
criticidad 8.022842
Impacto_Monetario 8.081358
Inconsistencia Stock  8.881188
categorias_encoded 8.080155

dtype: floates
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#visuallzar el primer drbol (indice @)
plt.figure(figsize=(38, 18))
plot_tres(
f.estimators_[8],
feature_names=X.columns,
Filled-True,

)

plt.title("Arbol #@ del Random Forest (Profundidad méxima = 5)7)
plt.savefig(“random_forest_arbol_8.png", dpi=158, bbox_inches='tight')
plt.shou()

Mostrar salida oculta

#Poner las predicciones en todo el archivo original
df[*Predicciones’] = rf.predict(X)

df

Mostrar salida oculta

115



5 ]
i oresidenc _ Plan Nacional °
fea Repuniica :* feCemaatendoga  §—SENESCYT

acentaria Macional de [oecaciin Seperio
del Ecuador LI iy Tecnologia & Inngvackn

DECLARACION Y AUTORIZACION

Yo, Chica Vega, Maria Renata,con C.C: # 0707274130 autora del trabajo de
titulacion: Aplicaciéon del Machine Learning para la clasificacion y prediccion e
importacion de repuestos tipo critico para automotores previo a la obtencion del titulo
de Licenciada en Negocios Internacionales en la Universidad Catélica de Santiago de

Guayaquil.

1.- Declaro tener pleno conocimiento de la obligacion que tienen las instituciones de educacion
superior, de conformidad con el Articulo 144 de la Ley Organica de Educacion Superior, de
entregar a la SENESCYT en formato digital una copia del referido trabajo de titulacion para
que sea integrado al Sistema Nacional de Informacion de la Educacién Superior del Ecuador

para su difusién publica respetando los derechos de autor.
2.- Autorizo a la SENESCYT a tener una copia del referido trabajo de titulacion, con el
proposito de generar un repositorio que democratice la informacion, respetando las politicas de

propiedad intelectual vigentes.

Guayaquil, 13 de febrero de 2026

Chica Vega, Maria Renata

C.C: 0707274130



5 ]
i oresidenc _ Plan Nacional °
fea Repuniica :* feCemaatendoga  §—SENESCYT

acentaria Macional de [oecaciin Seperio
del Ecuador LI iy Tecnologia & Inngvackn

DECLARACION Y AUTORIZACION

Yo, Sucuzhanay Ceron, Michela Francesca con C.C: # 1723131551 autora del trabajo de
titulacién: Aplicacion del machine learning para la clasificacion y prediccion e
importacion de repuestos tipo critico para automotores previo a la obtencion del titulo
de Licenciada en Negocios Internacionales en la Universidad Catdlica de Santiago de

Guayaquil.

1.- Declaro tener pleno conocimiento de la obligacion que tienen las instituciones de educacion
superior, de conformidad con el Articulo 144 de la Ley Organica de Educacion Superior, de
entregar a la SENESCYT en formato digital una copia del referido trabajo de titulacion para
que sea integrado al Sistema Nacional de Informacién de la Educacion Superior del Ecuador

para su difusion publica respetando los derechos de autor.
2.- Autorizo a la SENESCYT a tener una copia del referido trabajo de titulacion, con el
propdsito de generar un repositorio que democratice la informacién, respetando las politicas de

propiedad intelectual vigentes.

Guayaquil, 13 de febrero de 2026

m&:he]nghom

f.
Sucuzhanay Ceron, Michela Francesca

C.C: 1723131551



. L ]

1 '.E~ " Plan Nacional

[ | Presidenci : LB : ®

@ * clocstoons 39— SENESCYT
del Ecuador oD G ekl s Fiveaciin Supers

REPOSITORIO NACIONAL EN CIENCIA Y TECNOLOGIA
FICHA DE REGISTRO DE TESIS/TRABAJO DE TITULACION

TEMA Y SUBTEMA: Apllcacu_)r) del machlne_ Iearryng para la clasificacion y prediccion e
importacion de repuestos tipo critico para automotores.
Chica Vega, Maria Renata

FETEIRIES), Sucuzhanay Ceron, Michela Francesca

REVISOR(ES)/TUTOR(ES) |Carrera Buri, Félix Miguel

INSTITUCION: Universidad Catolica de Santiago de Guayaquil

FACULTAD: Facultad de Economia y Empresa

CARRERA: Negocios Internacionales

TITULO OBTENIDO: Licenciada en Negocios Internacionales

FECHA DE No. DE

PUBLICACION: 13 de febrero de 2026 PAGINAS: 115 p.

< < . Inteligencia Artificial, Data Science, Gestion de Inventarios, Balanza comercial,

e LR TR Importaciones, Industria automotriz, Comercio internacional.

PALABRAS CLAVES/Machine Learning, gestion de inventarios, repuestos criticos, K-Means, Random

KEYWORDS: Forest.

RESUMEN/ABSTRACT:

La presente investigacion tuvo como objetivo implementar un modelo de Machine Learning para la clasificacion v,
prediccion de importacion de repuestos tipo critico en el sector automotriz. La problematica se fundamenta en la
dependencia de métodos tradicionales de gestion de inventarios en pequefias y medianas empresas, lo que genera
ineficiencias en la cadena de suministro, sobrecostos operativos y dificultades para anticipar la demanda.
Metodol6gicamente, se aplicé un modelo de aprendizaje no supervisado K-Means para clasificar los repuestos segln su
nivel de criticidad (alto, medio y bajo), considerando variables como rotacion, impacto monetario, stock calculado e
inconsistencia de inventario. Posteriormente, se desarroll6 un modelo predictivo Random Forest Regressor para estimar
la variable compras, evaluando su desempefio mediante el Error Absoluto Medio (MAE) y el coeficiente de determinacion
(R?). Los resultados evidenciaron una alta concentracion de repuestos clasificados como criticos y un desempefio
predictivo 6ptimo del modelo, con un MAE de 1.18 unidades y un R2 de 0.943, lo que indica una elevada capacidad
explicativa. Se concluye que la aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico mejora significativamente la gestion de
inventarios, optimiza la planificacién de importaciones y fortalece la competitividad empresarial en el sector automotriz.

ADJUNTO PDF: =] S L] NO

CONTACTO CON(Teléfono: E-mail:

AUTOR/ES: +593 982546528 renata22chica@gamil.com
+593 99 376 4200 michelall32b@gmail.com

CONTACTO CON LANombre: Freire Quintero César Enrigque

INSTITUCION Teléfono: +593-990090702

(ORI A DO DEI'E-mail' cesar.freire@cu.ucsg.edu.ec

PROCESO UTE):: ] : : —

SECCION PARA USO DE BIBLIOTECA
N°e. DE REGISTRO (en base a datos):

Ne. DE CLASIFICACION:
DIRECCION URL (tesis en la web):



mailto:renata22chica@gamil.com
mailto:michela1132b@gmail.com
mailto:cesar.freire@cu.ucsg.edu.ec

