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RESUMEN

Este trabajo de fin de carrera presenta una propuesta para mejorar el proceso de
asignacion de SKUs a los canales de los A-Frames en el Centro de Distribucion de la
Corporacion GPF. Se identifica una disminucion en el porcentaje de lineas despachadas por los
A-Frames, pasando del 40% al 34.2%, lo que sugiere un desaprovechamiento de las
capacidades de estos equipos automatizados. La metodologia empleada integra la
complementariedad de DMAIC (Definir, Medir, Analizar, Mejorar, Controlar) y CRISP-DM
(Cross-Industry Standard Process for Data Mining) para abordar el problema de manera

estructurada.

El estudio utiliza herramientas como Gemba Walk, analisis FODA y clasificacion ABC
para diagnosticar la situacion actual. Se propone una aplicacion en Python que automatiza el
proceso de seleccion de cambios de ubicacion de SKUs, mejorando la eficiencia operativa.
Ademas, se implementan modelos de aprendizaje automatico, incluyendo Random Forest y

Gradient Boosting, KNN y Naive Bayes para optimizar la asignacién de productos.

Los resultados indican que la automatizacién del proceso actual y el uso de algoritmos
de aprendizaje supervisado pueden aumentar significativamente las lineas despachadas. Este
trabajo no solo busca resolver el problema inmediato, sino también establecer un marco para

futuras aplicaciones en la gestién de inventarios y la mejora continua en la Corporacion GPF.

Palabras Clave: Centro Distribucion, A-Frame, Picking Automatico, Metodologia

DMAIC, Mineria de Datos, Aprendizaje Automatizado, Mejora Continua.



ABSTRACT

This final project presents a proposal to improve the process of assigning SKUs to the channels
of the A-Frames at the Distribution Center of the GPF Corporation. A decrease in the
percentage of lines dispatched by the A-Frames is identified, dropping from 40% to 34.2%,
which suggests underutilization of the capabilities of these automated systems. The
methodology employed integrates DMAIC (Define, Measure, Analyze, Improve, Control) and
CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) to address the problem in a

structured manner.

The study uses tools such as Gemba Walk, SWOT analysis, and ABC classification to diagnose
the current situation. A Python application is proposed to automate the process of selecting
SKU location changes, improving operational efficiency. Additionally, machine learning
models, including Random Forest and Gradient Boosting, are implemented to optimize product

allocation.

The results indicate that automating the current process and using supervised learning
algorithms can significantly increase the dispatched lines. This work not only aims to solve the
immediate problem but also to establish a framework for future applications in inventory

management and continuous improvement within GPF Corporation

KeyWords: Distribution Center, A-Frame, Automated Picking, DMAIC Methodology,

Data Mining, Machine Learning, Continuous Improvement.
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1. Introduccién

Corporacion GPF es una empresa ecuatoriana del sector del retail (CITEC, s.f.),
especializada en el area farmacéutica, cuenta con la cadena lider en farmacias Fybeca
(Fybeca, s.f.), que en su conjunto suman mas de 900 locales, con sus marcas SanaSana y
OkiDoki. Pertenece al grupo mexicano FEMSA que opera en diferentes industrias
relacionadas al comercio (FEMSA, s.f.). Tiene un centro de distribucion denominado: Centro
de Logistica Avanzada (CLA), ubicado en la parroquia rural de Amaguafa, en Quito. Este
CLA fue un proyecto, en el cual la empresa invirtid, buscando automatizar la instalacion,
integrando el sistema de gestion de almacenes, proporcionado por Oracle, Retail Warehause
Management System (RWMS) y con maquinaria de la empresa SSI Schéfer (Ekos, 2017).
Esta maquinaria automatizada la conforman equipos destinados al proceso de picking de

diferentes productos.

En el CLA cada SKU (Stock Keeping Unit) es asignado a su zona de picking de
acuerdo con sus caracteristicas. Estas zonas estan agrupadas en dos sistemas de picking,
WMS y WAMAS (ambos acrénimos significan Warehause Management System): el primero
conformado por la zona PTB (Pick to Belt); y el segundo esta conformado por equipos

automatizados, semiautomatizados, y la zona de picking manual:

Tabla 1. Equipos de picking de WAMAS

A-Frame 1
A-Frame 2
Carrusel
Semi-manual
Manual 1
Manual 2
Nota. Sophia Nieto, jefe de Productividad y Procesos Logisticos, comunicacion personal, 28

WAMAS

de agosto de 2024.
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Los A-Frames son los equipos automatizados que despachan pedidos mas rapido.
Segun SSI Schaefer (s.f.), pueden procesar gran cantidad y variedad de productos,
completando mas pedidos diarios que el picking manual. Funcionan con canales que
almacenan productos; al recibir un pedido, un motor los empuja a una banda transportadora.
La unica intervencion manual es el llenado de canales. Los productos de alta demanda deben
asignarse a este equipo, y la demanda se mide en lineas promedio diarias, donde mas lineas

indican mayor demanda

Al analizar los datos entregados, correspondientes a la fecha 20 de septiembre del
2024, se puede calcular la sumatoria de todas las Lineas de los SKU clasificado por zonas, y
a partir de eso el porcentaje de las Lineas asignado a cada zona de picking. Los resultados
muestran gue, de todas las Lineas promedio diarias despachadas del CLA, el 34.2% de estas,
corresponden a los dos equipos A-Frame. Sophia Nieto, jefe de Productividad y Procesos
Logisticos (2024), nos expreso su preocupacion, debido a que este dato solia estar, en afios
pasados, cerca del 40%. Lo que indica un desaprovechamiento reciente de las capacidades del
A-Frame, ademas existen SKUs que deberian ser reubicados: fuera del A-Frame y dentro del
A-Frame. Esto lleva a preguntas como: ¢por qué han disminuido las Lineas del A-Frame?,
¢como revertir esta situacion? por estas dudas, esta tesis plantea una solucion en base a los

desafios, que en este caso son:

e Determinar los criterios de seleccion de los SKUs para asignarlos en los canales de los A-
Frames.
e ldentificar todos los posibles SKUs candidatos a reubicacion.

e Planificar los cambios de ubicacion de los SKUs a efectuarse.

Todo esto encaminado a mejorar la asignacion de SKUs a los canales de los A-Frames, para

aumentar el porcentaje de Lineas asignado en esta zona.
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Dado lo expuesto anteriormente, se plantea la aplicacion de la metodologia para
resolver las interrogantes planteadas y una propuesta para cumplir el objetivo deseado. En
términos de mejora continua, lo indicado es la aplicacion de un DMAIC (Define, Measure,
Analyze, Improve, Control), ya que, por ejemplo, segin Mubarik et al. (2021), la aplicacién
de DMAIC en el centro de distribucion, permitié la mejora en la eficiencia de las
operaciones. Ahora, por las particularidades de este caso, y debido a la necesidad de analizar
datos historicos de los SKUs proporcionados por la empresa, para la toma de decisiones, se
decidi6 también incluir aspectos de la metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard
Process for Data Mining), que suele ser aplicada en proyectos de mineria de datos (Kregel et
al., 2021). De esta manera se busca la integracion de las metodologias DMAIC con CRISP-
DM, es por esta razon, que se decidi6 trabajar con una integracion entre las dos metodologias,
denominada por Kregel como QM-CRISP-DM (Quality Managment Cross-Industry Standard

Process for Data Mining), para la ejecucion de los objetivos de este proyecto.
2. Revision de Literatura

La literatura existente se centra en la comprension de datos histéricos sobre A-Frames
y otros sistemas automaticos de picking (APS). Caputo y Pelagagge (2008) analizaron la
demanda y rendimiento de los AOPS (Sistemas Automaticos de Recogida de Pedidos),
desarrollando un Sistema de Soporte a la Decisiéon (DSS) para configurar equipos de manera
6ptima. Por otro lado, Cuang et al. (2014) compararon politicas de asignacion aleatoria y
zonificacion utilizando herramientas de mineria de datos. Chiang et al. (2011) propusieron un
enfoque de asignacion de almacenamiento basado en mineria de datos, conocido como
DMSA, que optimiza el uso del espacio en estantes mediante un modelo de programacion

binaria entera para el Storage Location Assignment Problem (SLAP).
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En el contexto de un Centro de Logistica automatizado en la industria farmacéutica,
se enfrentan a desafios significativos debido a la alta demanda y la necesidad de precision en
los pedidos (Meller et al., 2008). La metodologia DMAIC (Definir, Medir, Analizar,
Implementar y Controlar) se presenta como un marco efectivo para mejorar la eficiencia y
productividad, basdndose en datos estadisticos en lugar de suposiciones (Park et al., 2020).
Un estudio en Nigeria mostro que la eficiencia del almacén aumenté del 40% al 70% tras
implementar DMAIC (Adeodu et al., 2023). Park et al. (2020) respaldan esta metodologia,
indicando que proporciona estructura y evita interpretaciones erroneas de grandes volumenes

de datos.

En un estudio de caso sobre Lean Six Sigma en Amore Pacific, Kregel et al. (2021)
usaron mineria de procesos para analizar datos de sistemas informaticos. Combinando
DMAIC con CRISP-DM, lograron reducir la variacion en tiempos de espera en un hospital,

identificando causas raiz y midiendo el impacto de las soluciones.

En el libro "The Modern Business Data Analyst: A Case Study Introduction into
Business Data Analytics with CRISP-DM and R", Jung (2024) ofrece una guia practica sobre
el analisis de datos empresariales, incluyendo una tabla para elegir algoritmos segun el tipo

de problema y el objetivo del proyecto.

Tabla 2. Problemas tipicos de andlisis de datos empresariales y técnicas para resolverlos

Tipo de problema | Perspectiva de anélisis Técnicas

Encontrar e ;Podemos agrupar a nuestros clientes | Clustering

Clusters y valores en grupos distintos y diferenciados K- Nearest Neighbour Analysis
atipicos

por caracteristicas de marketing?

Predecir explicar | ¢ ;Qué productos se suelen comprar Arbol de decision
valores juntos? Regresion logistica
categoricos
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Nota. Jung, D. (2024). Figura 5.2 [Problemas tipicos de analisis de datos empresariales y

técnicas para resolverlos.]

Tufano et al. (2022), en su articulo "Un enfoque de aprendizaje automaético para el
disefio predictivo de almacenes", apoyan el disefio estratégico de sistemas de almacenamiento
mediante clasificadores que predicen la tecnologia de almacenamiento (ST) y la estrategia de
asignacion de almacenamiento (SAS). Utilizan algoritmos como Random Forest, destacando
su resistencia al sobreajuste y capacidad para identificar patrones complejos, y Naive Bayes,

que muestra robustez ante el ruido sin afectar significativamente el rendimiento.
3. Metodologia

Por las limitaciones que se presentan en un centro de distribucion automatizado al generar
un alto volumen de datos y aumentar la complejidad de los procesos se propone la utilizacion
de las metodologias DMAIC y CRISP-DM. Siguiendo el ejemplo de la metodologia usada en
la investigacion por Rashid Jalloh denominada QM-CRIP-DM, tal y como se muestra en la
figura 1, sobre el Ciclo QM-CRISP-DM en el que se muestra como las distintas fases de estas
dos metodologias se complementan a la par, y da ejemplos de herramientas que se pueden

emplear (2023).

Figura 1. Ciclo QM-CRISP-DM
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Nota. De Jalloh, 2023.

Montgomery (2013) define DMAIC como una metodologia estructurada y
ampliamente utilizada para mejorar la calidad y los procesos, enfocandose en la resolucién de

problemas. Sus pasos cruciales son:

e Definir: donde se delimita el problemay el alcance de la mejora.

e Analizar: mediante la informacion recolectada se obtienen analisis relevantes para
identificar causas raiz.

e Implementacion: desarrollo y aplicacion de posibles soluciones.

e Control: implementar herramientas para asegurar la sostenibilidad de las soluciones

propuestas.

Por otro lado, segun Azadeh-Fard et al., (2019), plantea que la herramienta de
proyectos CRISP-DM es una metodologia de estructurada donde sus fases estan orientadas en

mineria de datos, esta compuesta por 6 fases.

Figura 2. Diagrama de la metodologia CRISP-DM
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Nota. De Jung, 2024.

Comprension del negocio: donde busca delimitar los objetivos del proyecto,
identificar los criterios y herramientas requeridos.

Compresion de los Datos: busca tener un entendimiento de los datos actual,
catalogar los atributos que se tienen y determinar la calidad de los datos.
Preparacion de los datos: implica la clasificacion, limpieza y exploracién de los
datos, asi como la segregacion en categorias y creacién de sets de entrenamiento,
prueba, y validacion.

Modelado: seleccidn de herramienta predictiva, prueba del modelo y ajuste de
parametros.

Despliegue: seguimiento y mantenimiento, documentacion del modelo y pruebas con

el usuario final.

A continuacion, se definiran a mas detalle las fases de forma complementaria usadas

en la metodologia QM-CRISP-DM vy las herramientas seleccionadas para el analisis de este

estudio de caso, en cada fase se utilizaran herramientas combinadas tanto de mejora de la

calidad como de mineria de datos.
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3.1. Fase 1: Definir & Entendimiento del negocio

Para la metodologia DMAIC el objetivo principal de la fase definir es identificar la
oportunidad del proyecto y validar el impacto de la mejora en los involucrados (Clientes
internos y externos) (Montgomery, 2013. p 52). La metodologia CRIPS-DM tiene como
objetivo identificar el problema comercial con mayor impacto (costo beneficio) y establecer
especificacion, criterios y recursos que deben asignarse al proyecto (Jung, 2024).

A continuacion, se definiran las herramientas seleccionadas para el desarrollo de esta
metodologia combinada, donde en su ejecucion definira el objetivo del proyecto identificando

el problema de mayor impacto.

3.2. Fase 2: Medir & Entendimiento de los datos del negocio

Segun Montgomery (2013), la fase de medir tiene como objetivo evaluar y comparar
el estado actual del proceso mediante la recopilacion de datos e identificacion de variables
clave de entrada y salida. En la metodologia CRISP-DM, Jung (2024) sefiala que la fase de
entendimiento de los datos implica profundizar en el panorama de los datos existentes, su
relevancia en el contexto empresarial y del proceso. Esta fase es crucial para la limpieza,
formacion y preparacion de datos para su analisis, abarcando la recopilacion, descripcion,
exploracion y verificacion de la calidad de los datos. En su ejecucion esta fase tomara los
datos recolectados y se lo estudiara con las diferentes herramientas tanto de mineria de datos
como de DMAIC, obteniendo un panorama mas exacto de la necesitad y requerimiento del

proyecto.

3.3. Fase 3: Analizar & Exploracion de los datos

En la metodologia DMAIC, se desarrollan y prueban soluciones para las causas raiz
de los problemas identificados, utilizando técnicas como disefio de experimentos y

simulaciones para generar ideas y evaluar su efectividad. Las soluciones seleccionadas se
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implementan en un entorno controlado para medir su impacto, con el fin de optimizar el

proceso Yy reducir la variabilidad, asegurando mejoras sostenibles (Koppel & Chang, 2021).

4.

5.

En la fase de modelado, se eligen técnicas adecuadas segun el problema, aplicando
algoritmos de aprendizaje supervisado, como arboles de decision o redes neuronales,
y ajustando pardmetros para optimizar el rendimiento. Se evalUa el modelo con
conjuntos de datos de entrenamiento y prueba, midiendo métricas como precision y
AUC-ROC. En la fase de evaluacion, se compara el rendimiento del modelo con
métricas relevantes, analizando sesgos y limitaciones. Ambas fases son
interdependientes y requieren un enfoque iterativo, siendo crucial la calidad del
modelo para alcanzar los objetivos del negocio (Jung, 2024).
Ejecucion

5.1. Diagnostico

5.1.1. Gemba Walk.

Usando lo indicado en el Gemba Walk se llevo a cabo las inducciones, capacitaciones

y clases sobre como funcionan diferentes procesos y zonas del CLA, tomando en cuenta las

siguientes fases:

Notificar al equipo: Los coordinadores de cada area estuvieron al tanto del proyecto.
Sabian que se buscaba reunir informacion para implementar un proyecto de mejora
dentro de la zona del A-Frame.

Observacion de la ejecucion del proceso: Se realizaron preguntas, y observaciones de
la forma mas respetuosa y siempre dejando en claro que era un espacio para aprender

de los operadores.

A continuacion, se expone la informacion recolectada con esta herramienta, enfocada

en el cumplimiento del objetivo general:
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5.1.1.1. Zonas de Picking.

En el Centro de Logistica Avanzada (CLA), como ya se menciond cuenta con una

integracion de software de Oracle, conocido como Warehouse Management Systems. Sin

embargo, tienen dos sistemas WMS y WAMAS (ambos significan Warehouse Management

System), su diferencia esté en las zonas de picking que los conforman. A continuacion, la

Tabla 3. Sistema y Zonas de picking y sistemas de manejo de inventario

Sistema Zona de Caracteristicas de productos
picking
WAMAS A-Frames Cuenta con equipos, denominados A-Frame, que almacena
producto en sus canales y mediante un motor por canal y una
banda transportadora, hace el picking de forma automatizada
Semi- Manual (Cuenta con operarios que buscan en percha el producto
solicitado y lo depositan en compartimentos que una vez
completado el pedido, dejan caer los productos en una banda
transportadora que los ubica en la gaveta.
Manual Operarios que manualmente llevan los productos solicitados
desde la percha a la gaveta de pedido
Carrusel Equipo que almacena los productos en gavetas especializadas
que al ser solicitadas por un pedido se dirigen automaticamente
desde donde estan guardadas, usando unos rieles, hasta el
operador que hace el picking a la gaveta de pedido.
WMS PBT (Pick to |[El pedido se va formando a lo largo de una banda transportadora,
Belt) los operadores van a las perchas y depositan el producto en la

banda.

Nota. Sophia Nieto, jefe de Productividad y Procesos Logisticos, comunicacién personal, 28

de agosto de 2024.

5.1.1.2. EIl A-Frame

El A-Frame es un equipo de picking automatizado cuya eficiencia es de las mas altas.

Tiene unidades de almacenamiento denominadas canales verticales puestos consecutivamente

a lo largo de un marco inclinado con forma de la letra A. Esta compuesto con un actuador
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electronico denominado motor, que empuja unidades de producto por cada canal (Boywitz &
Boysen, 2019). Debajo del marco existe una banda transportadora donde los productos
empujados se dirigen y agrupan por orden a una gaveta que corresponde al pedido en si, esto
ocurre al final de la banda en el punto de llenado, tal como se ve en la Figura 1. Su ventaja
intrinseca sobre otras areas es mantener una alta productividad incluso en periodos de tiempo
pico (SSI Schéfer, s.f.). Los A-Frames necesitan de dos procesos importantes para su
funcionamiento: el primero es el proceso de abastecimiento, este se encarga de llevar la
mercaderia desde el inventario hasta la percha y segundo esta el refill realizado por
operadores que llenan los canales de los A-Frames con la mercaderia de la percha, evitando
que los equipos queden desabastecidos. Finalmente, una vez que se llenan las gavetas, existe
una zona de revision de las gavetas que presentaron productos incompletos en los pedidos
realizados por los A-Frames, este proceso se denomina batch y los operadores son los
encargados de realizar el picking manual de maltiples productos de diferentes pedidos

simultaneamente para completarlos.

Figura 3. llustracién del A-Frame

Nota. De SSI Schéfer, s.f.

5.1.1.3. Datos de los A-Frames

Sophia Nieto, Jefe de Productividad y Procesos Logisticos, explico que los datos

histdricos relacionados a los A-Frames proporcionados por el Warehouse Management
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Systems tienen ciertos indicadores los cuales se definen a continuacion (comunicacion

personal, 28 de agosto de 2024).

Existen una clasificacion de los productos llamada Categoria Logistica, los clasifica
primero por un codigo correspondiente a la Seccion Contable (establecido por la empresa) y
segundo por un cddigo que representa si es un alimento, medicamento o suministro, lo cual es
clave para cumplir con regulaciones sanitarias impuestas, que implican separar productos en
los pedidos. Debido a que segun ARCSA (Agencia Nacional de Regulacion, Control y
Vigilancia Sanitaria, 2023), la separacion de los productos es la clave para la eliminacién de
contaminacion cruzada, que sucede cuando agentes fisicos o en este caso quimicos ponen en
riesgo la inocuidad de los productos. En el CLA existen muchas categorias logisticas; sin

embargo, la Tabla 2 a continuacion explica las tres categorias que se usan en el A-Frame.

Tabla 4. Explicacién categorias logisticas usadas en los A-Frames

Categoria Seccion Contable Tipo de producto
Logistica
B&C-ALIM B&C: Bienestar y consumo ALIM: Alimentos

B&CP-RESTO | B&CP: Maquillaje y belleza RESTO: Consumo (Cosméticos, se
excluyen alimentos y medicinas)
FARMA-MED | FARMA: Medicina MED: Medicamentos

Nota. De Sophia Nieto, comunicacion personal, 28 de agosto de 2024.

Otras maneras internas de la empresa de clasificar los productos, como QMIX
(Cuartil Mix) esta clasificacion se basa en dos grandes criterios: focos comerciales y analisis
de cuartiles. Primero clasifica en tres focos comerciales clave: OAI (Capacidad de Ahorro
imperdible), AC (Alternativa conveniente) e IMS (Productos mas vendidos del mercado). Los
productos que se clasificaron como alguna de esas tres categorias pertenecen a los productos
mas estratégicos e importantes para la empresa. Segundo, los SKU restantes se someten a un
analisis de cuartiles: Q1, Q2, Q3 y Q4, esto permite identificar como se desempefian estos

productos en funcion de la demanda. Al sumar los productos de los focos comerciales y
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cuartiles, se obtiene el total de los productos que maneja la empresa. A continuacion, se

presenta una tabla del orden de prioridad de los productos:

Tabla 5. Explicaciéon Cuartil Mix

Etiquetas de QMIX
Focos comerciales | OAI (Capacidad de Ahorro Imperdible)
AC (Alternativa Conveniente)
IMS (Productos més vendidos del mercado)
Analisis Cuartil Q1 (Cuartil 1)
Q2 (Cuartil 2)
Q3 (Cuartil 3)
Q4 (Cuartil 4)
Nota. De Sophia Nieto, comunicacion personal, 28 de agosto de 2024.

5.2. Validacién Cuantitativa del Problema

El objetivo es mejorar la asignacion de SKUs a los A-Frames en el Centro de
Distribucion de Corporacion GPF, ya que el porcentaje de Lineas asignadas a los A-Frames
ha disminuido del 40% al 34.2%. Es necesario validar esta informacién con datos

proporcionados por la empresa, que consisten en dos bases de datos.

e Base de Cambios de Ubicacion: 15 mil registros
e Base de Despachos: 2,99 millones de registros
e Base de Dimensiones: 190 mil registros

5.2.1. Andlisis Exploratorio de Datos.

Se uso un Analisis Exploratorio de Datos (EDA), con el objetivo de entender que
informacidn acompafia estas bases, que relaciones existen entre los datos mostrados, y
preparar los datos para validar la existencia del problema. A continuacion, se explica lo
realizado con més detalle, esto se aplicd mediante uso de la libreria Pandas en el lenguaje
Python, que tuvo el objetivo de eliminar datos repetidos y estructurar los datos de una mejor

manera con el fin de trabajar los mismos maés adelante:
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e Eliminacion de 74 columnas de Base de Cambios de Ubicacidn, correspondientes a
informacion no relevante para este estudio como: informacion redundante, informacion
sobre proveedores, informacion de otras areas.

e Normalizacién de la Base de Datos Despacho, se aplicé una normalizacion de la segunda
forma (2NF), donde se elimino la redundancia parcial, sabiendo que cumple con los
requerimientos de la primera forma (1NF) (eliminacion de valores repetidos. Esta
segunda forma todos los atributos no clave deben depender completamente de la clave
principal, la cual es en este caso la columna “Item”.

e Eliminacion de registros correspondientes a SKUs descatalogados.

Se identifico ciertos atributos de la base de datos que nos serviran los cuales son,
algunos fueron obtenidas en tres meses y otras en 15 dias, esto se debe a que los datos fueron

entregados de esta manera:

Lineas Promedio Diarias: Obtenida a partir de los tltimos 3 meses. Y por cada SKU.
e Unidades Promedio Diarias: Obtenida a partir de los ultimos 3 meses. Y por cada SKU.
Las unidades son la cantidad de productos de un mismo SKU pedido a lo largo del dia.
e Lineas Canceladas Promedio diarias: Obtenida a partir de los Gltimos 15 dias. Y por cada
SKU.
e Rotacion: Obtenida a partir de la base de datos de despachos, obtenida a partir de datos de
un mes.
5.3. Propuesta de Mejora

5.3.1. ABC del producto

Para cumplir el objetivo de identificar todos los posibles SKUs candidatos a estar en
el A-Frame, se hizo primero una clasificacién de productos ABC, tomando en cuenta los

atributos “Lineas promedio 3 Meses” y “Unidades promedio 3 Meses” de cada item.
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Se establecio para “Lineas promedio 3 Meses” clasificarlos en las siguientes clases:

e Clase A: De 0 a percentil 80 de lineas
e Clase B: De percentil 80 de lineas a 100 lineas

e Clase C: De 100 al maximo disponible

Se establecio para “Unidades promedio 3 Meses” clasificarlos de manera similar. La
clasificacion se hizo en base a un andlisis de Pareto, debido a la no uniformidad de los datos.
Para ambos casos las clases A, B y C representan en conjunto el 20 % de los SKUs que tienen
el 80% de Unidades o Lineas més frecuentes. Esta es una manera comun en manejo de

inventarios de segmentar productos.

5.4. Implementacion de Mejora

5.4.1. Aplicacion para Seleccionar Cambios de Ubicacion

Dado que el objetivo busca aumentar las Lineas dentro del A-Frame, y que existe un
proceso manual de seleccionar los cambios de ubicacion de SKUs, se desarroll6 una
aplicacién en Python, que permite emular esta operacion de cambios de ubicacion. Las

funcionalidades de la aplicacion son, en el Anexo 3 se explica a detalle la interfaz:

e Juntar las bases de datos, anteriormente mencionadas, y aplicar la respectiva limpieza de
datos.

e Desplegar un menu que permita hacer un filtrado personalizado, tomando en cuenta
factores como: Lineas Promedio, Unidades promedio, Rotacion, Qmix, etc.

e Un boton que permita identificar en base a criterios recopilados en el Gemba Walk, los
SKUs que deberian entrar al A-Frame y salir del A-frame.

e Reasignar de acuerdo con la prioridad de aumentar mas lineas con los SKUs que entren 'y
disminuir menos Lineas con los SKUs que salen. Crear una lista de maximo 100 cambios

de ubicacion semanales.
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De esta manera, segun Sophia Nieto, este proceso automatizado por la aplicacion, se

hace manualmente, y se puede decir que se divide en dos partes:

e Descargar las bases de datos del sistema, cuya duracion de tiempo promedio estimado es
media hora.
e Ejecucion de crear los cambios de ubicacion, cuya duracién de tiempo promedio estimado

es una hora y media hora.

Este proceso no solo tiene la ventaja de cumplir los objetivos del proyecto sino
también de intervenir en la parte de ejecutar los cambios de ubicacién. Ya que actualmente la

aplicacién tarda 2 minutos en promedio en recrear el proceso de hora y media.

5.4.2. Propuesta de Machine Learning

Se ha desarrollado un algoritmo basado en especificaciones operativas y la experiencia de los
operadores. Sin embargo, la literatura sugiere que los algoritmos de aprendizaje supervisado
pueden identificar productos y predecir su asignacién de manera mas estructurada,
reduciendo la dependencia del juicio subjetivo. Esto proporciona un proceso de seleccion méas
flexible y adaptable. Ademas, se destaca la efectividad de estos algoritmos en la asignacion
de recursos para mejorar la eficiencia operativa. Por lo tanto, se optara por utilizar cuatro
algoritmos para abordar esta problemética: Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN),

Gradient Boosting Machines (GBM), Naive Bayes.

Para identificar el mejor algoritmo, se analizaran los modelos con métricas
especificas, enfocandose en minimizar los falsos positivos (ver anexo 5). Un falso positivo
ocurre cuando un producto se asigna incorrectamente a un area (SEMI, A-Frames, PBT, etc.),
lo que va en contra del objetivo de optimizar la asignacion y mejorar la eficiencia operativa.

Esto provoca una ocupacion inadecuada de espacios y subutilizacion de recursos.
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Definicién de métricas

e Recall o Sensibilidad: establece la proporcién entre el nimero de predicciones positivas
entre todos los verdaderos positivos.

e Precision: muestra la proporcion entre el nimero total de predicciones verdaderas
positivas sobre el nimero total de prediccion positivas del modelo.

e Accurancy: Indica el nimero de predicciones acertadas en proporcion a todas las

predicciones realizada por el modelo.
(Jung, 2024)

Es destacable mencionar que todas las variables respuesta de los siguientes modelos
de aprendizaje supervisado son variables categoricas por lo que se tiene una matriz de 0-1, lo

que convierte a los modelos en modelos de multi-clasificacion.
Random Forest

El algoritmo Random Forest se basa en la creacion de multiples arboles de decisién a
partir de muestras aleatorias del conjunto de datos original. Primero, se generan subconjuntos
de datos utilizando el método de "bootstrap". Luego, para cada subconjunto, se construye un
arbol de decision, eligiendo aleatoriamente un conjunto de caracteristicas en cada nodo para
evitar la correlacién entre arboles. Las predicciones se realizan mediante la votacion de los
arboles en clasificacién o tomando el promedio en regresion (Tufano, et al. 2022).

Implicaciones dentro del estudio

En la prediccion del &rea de almacenamiento en un centro de distribucion de FEMSA,
el algoritmo Random Forest analiza caracteristicas como rotacion, costo, altura, peso,
volumen y categoria de los productos. Entrena multiples arboles de decision con

subconjuntos aleatorios de datos y evalia combinaciones de caracteristicas para clasificar los
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productos. EI modelo predice el area de almacenamiento dptima mediante la votacion de los
arboles, optimizando asi la asignacion de productos. Como algoritmo multi-clasificador, la
matriz de confusion muestra el porcentaje de casos por clase, reflejando la clasificacion

global por area.

Tras ejecutar el modelo de aprendizaje automéatico Random Forest, se obtuvieron los
resultados que dieron lugar a la matriz de confusion (ver Anexo 5 para mas detalles sobre su

interpretacion).

Figura 4. Matriz de confusion con Random Forest

Predicciones del modelo
Negativo Positivo
Valor Real Negativo Verdadero Error tipo 1
negativo Falso positivo
85.41% 0.92%
Positivo Error tipo 2 Verdadero
Falso Negativo Positivo
1,72% 11,95%

Nota. Elaborado por Acosta et al, (2024).

La matriz proporciona una vision del rendimiento del algoritmo al clasificar los
productos en las areas de almacenamiento, tenemos un porcentaje de valores verdaderos de

97.36%, teniendo un porcentaje de error 2.64%.

K-Nearest Neighbors (KNN)

El método K-Nearest Neighbors (K-NN) inicia dividiendo el conjunto de datos de
entrenamiento en N clusters mediante un método de agrupamiento. Se define una curva
promedio para cada cluster que refleja su comportamiento. Al recibir una nueva observacion,
K-NN clasifica analizando los k vecinos mas cercanos, utilizando una funcion de distancia,
generalmente euclidiana. Predice la clase o valor de la observacion segun la mayoria de las
etiquetas (clasificacion) o el promedio de valores (regresion), lo que lo hace flexible y

efectivo para diversas aplicaciones (Vialetto & Noro, 2019).
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Implicaciones dentro del estudio

Para el presente estudio, el algoritmo k-Nearest Neighbors (kNN) analizaria las
caracteristicas de los productos, como rotacion, costo, peso, volumen y categoria logistica,
etc. Al recibir una nueva observacion, kNN calcularia la distancia entre esta observacion y
todos los productos en el conjunto de datos de entrenamiento para identificar los k vecinos
maés cercanos. Luego, clasificaria la nueva observacion en funcién de la mayoria de las
etiquetas de estos vecinos, determinando asi el area de almacenamiento méas adecuada para el
producto en funcion de sus caracteristicas, lo que optimizaria la organizacion del almacén y

mejoraria la eficiencia operativa.

Una vez corrido el modelo de aprendizaje automatizado de K-Nearest Neighbors, se
obtuvieron los resultados con los cuales se realizaron la siguiente matriz de confusion,

(Anexo 5, para mas informacion de la lectura de una matriz de confusion.)

Figura 5. Matriz de confusion con K-Nearest Neighbors

Predicciones del modelo
Negativo Positivo
Valor Real Negativo Verdadero Error tipo 1
negativo Falso positivo
83.80% 2.53%
Positivo Error tipo 2 Verdadero Positivo
Falso Negativo 10.75%

2.91%

Nota. Elaborado por Acosta et al, (2024).

La matriz proporciona una vision del rendimiento del algoritmo al clasificar los
productos en las areas de almacenamiento, tenemos un porcentaje de valores verdaderos de

94.53%, teniendo un porcentaje de error 5.44%.

Naive Bayes

Naive Bayes es un algoritmo de clasificacion que utiliza el teorema de Bayes para

calcular la probabilidad de un evento. Asume la independencia de las caracteristicas,
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simplificando los célculos. Para clasificar un nuevo ejemplo, calcula la probabilidad de
pertenencia a cada clase usando las caracteristicas y la formula de Bayes. Las probabilidades
a priori se estiman de la frecuencia en el conjunto de entrenamiento, y las de las
caracteristicas se multiplican bajo la suposicion de independencia. Se elige la clase que

maximiza la probabilidad calculada (Tufano et al., 2022).
Implicaciones en el estudio

Al recibir una nueva observacion, el algoritmo calcularia la probabilidad de que el
producto pertenezca a cada area de almacenamiento, basandose en las caracteristicas del
producto y utilizando la suposicion de independencia entre estas caracteristicas. Finalmente,
asignaria el producto al area con la mayor probabilidad, optimizando asi la organizacion del

almacén y mejorando la eficiencia en la gestion del inventario.

Tras ejecutar el modelo de Naive Bayes, se obtuvieron resultados que dieron lugar a la

matriz de confusion (ver Anexo 5 para mas detalles).

Figura 6. Matriz de confusion con Naive Bayes

Predicciones del modelo
Negativo Positivo
Valor Real Negativo Verdadero negativo Error tipo 1
76.36% Falso positivo
9.35%
Positivo Error tipo 2 Verdadero Positivo
Falso Negativo 12.36%
1.91%

Nota. Elaborado por Acosta et al, (2024).

La matriz proporciona una visién del rendimiento del algoritmo al clasificar los
productos en las areas de almacenamiento, tenemos un porcentaje de valores verdaderos de

88.72%, teniendo un porcentaje de error 11.26%.

Graidient Boosting Machine
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Gradient Boosting es un método de aprendizaje automatico que mejora la precision
mediante la construccién secuencial de modelos. Comienza con un modelo simple, como un
arbol de decision, que predice los datos de entrenamiento. Luego, se calculan los errores y se
construye un nuevo modelo para predecir estos errores. Las predicciones se combinan con las
del modelo anterior, ajustadas por un factor de aprendizaje. Este proceso se repite hasta
alcanzar la precision deseada o completar un nimero de iteraciones, buscando minimizar una
funcion de pérdida que mide la discrepancia entre predicciones y valores reales

(Kalusivalingam et al., s.f.).
Implicaciones en el modelo

El algoritmo Gradient Boosting Machine (GBM) utilizaria las caracteristicas de los
productos, como rotacion, costo, altura, peso, volumen y categoria logistica, para realizar
predicciones precisas. Comenzaria con un modelo inicial simple que predice el area de
almacenamiento y, a partir de las discrepancias entre las predicciones y los valores reales,
calcularia los errores. Luego, construiria nuevos arboles secuencialmente, cada uno enfocado
en corregir los errores del modelo anterior. Las predicciones se actualizarian iterativamente,
ajustandose con un factor en este caso las caracteristicas de cada producto, hasta que el
modelo minimizara la funcion de pérdida y alcanzara un nivel 6ptimo de precision,

optimizando asi la asignacion de productos en el almacén.

Una vez corrido el modelo de aprendizaje automatizado de Gradient Boosting
Machine, se obtuvieron los resultados con los cuales se realizaron la siguiente matriz de

confusion, (Anexo 5, para mas informacién de la lectura de una matriz de confusién.)



Figura 7. Matriz de confusion con Gradient Boosting Machine

Predicciones del modelo

Negativo Positivo
Valor Real Negativo Verdadero negativo Error tipo 1
84.58% Falso positivo
1.13%
Positivo Error tipo 2 Verdadero Positivo
Falso Negativo 13.01%
1.26%

Nota. Elaborado por Acosta et al, (2024).

La matriz muestra el rendimiento del algoritmo en la clasificacion de productos en

almacenamiento, con un 97.59% de valores verdaderos y un 2.39% de error.

6. Resultados

6.1. Evaluar modelos

La evaluacion del modelo es una fase critica dentro de la metodologia CRISP-DM
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(Cross-Industry Standard Process for Data Mining) principalmente porque permite validar los

resultados, asegurando que el modelo cumpla con los objetivos establecidos en la fase de

comprension del negocio, lo que garantiza su relevancia y utilidad para las necesidades

empresariales (Jung, 2024, p.28). Durante la evaluacion se utilizan métricas especificas,

como precision, sensibilidad y especificidad, para medir el rendimiento del modelo y

determinar su idoneidad para la implementacion (Jung, 2024, p.31).

A continuacion, se presentara 7 tablas cada una correspondiente a un area, cada tabla

presentara las métricas especificas anteriormente definidas. Ya que se defini6 anteriormente,

el error que se pretende minimizar con mayor impacto es el falso positivo, la métrica que

mide el que tan correctos son los datos predichos, es la sensibilidad; por este motivo se

concluira a partir de esta medida



Tabla 6. Target 1: A-FRAME 1

Random Forest | KNN | GBM | Naive Bayes
Acurracy 0.9928 0.9353 | 0.9952 0.9041
Sensibilidad 0.9928 0.9353 | 0.9952 0.9041
Precision 0.9928 0.9349 | 0.9952 0.9210

Nota. Elaborado por Acosta et al, (2024).

Las métricas de evaluacion indican que el modelo GBM es el mejor, con una

puntuacion de 0.9952. Esto significa que, para el &rea A-Frame 1, GBM predice

correctamente qué productos deben estar en esta area.

Tabla 7. Target 2: A-FRAME 2

Random Forest | KNN | GBM | Naive Bayes
Acurracy 0.9904 09472 1 0.8609
Sensibilidad 0.9904 09472 1 0.8609
Precision 0.9905 09531 1 0.9360

Nota. Elaborado por Acosta et al, (2024).
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Estudiando los algoritmos desde las métricas de evaluacién se puede concluir que el
modelo de GBM es el mejor puntuado con un 1. Es decir que para el area de A- Frame 2, el

modelo que mejor predice que productos deben estar en esta area de forma correcta es GBM.

Tabla 8. Target 3: Carrusel

Random Forest | KNN | GBM | Naive Bayes
Acurracy 0.9329 0.9017 | 0.9257 0.8297
Sensibilidad 0.9329 0.9017 | 0.9257 0.8297
Precision 0.9336 0.9024 | 0.9293 0.8739

Nota. Elaborado por Acosta et al, (2024).

El anélisis de las métricas de evaluacion concluye que Random Forest es el mejor
algoritmo, con una puntuacion de 1. Esto indica que, para el area de Carrusel, Random Forest

predice correctamente los productos que deben estar en esta area



Tabla 9. Target 4: Manual 1

Random Forest | KNN | GBM | Naive Bayes
Acurracy 0.9376 0.9089 | 0.9424 0.7842
Sensibilidad 0.9376 0.9089 | 0.9424 0.7842
Precision 0.9364 0.9064 | 0.9414 0.8378

Nota. Elaborado por Acosta et al, (2024).
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Estudiando los algoritmos desde las métricas de evaluacion se puede concluir que el
modelo de GBM es el mejor puntuado con un 0.9424. Es decir que para el rea de Manual 1,
el modelo que mejor predice que productos deben estar en esta area de forma correcta es

GBM.

Tabla 10. Target 5: Manual 2

Random Forest | KNN | GBM | Naive Bayes
Acurracy 1 1 1 0.9904
Sensibilidad 1 1 1 0.9904
Precision 1 1 1 10.000

Nota. Elaborado por Acosta et al, (2024).

Estudiando los algoritmos desde las métricas de evaluacién se puede concluir que los
mejores modelos son Random Forest, K-NN y GBM teniendo una puntuacion igualitaria de
1. Es decir, que para el area de Manual 2, los mejores modelos que predicen que predicen de

forma mas correcta son los modelos anteriormente mencionados.

Tabla 11. Target 6: PBT

Random Forest | KNN | GBM | Naive Bayes
Acurracy 0.9616 0.9448 | 0.9712 0.8585
Sensibilidad 0.9616 0.9448 | 0.9712 0.8585
Precision 0.9590 0.9406 | 0.9698 0.9032

Nota. Elaborado por Acosta et al, (2024).

Estudiando los algoritmos desde las métricas de evaluacién se puede concluir que el
modelo de GBM es el mejor puntuado con un 0.9712. Es decir que para el area de PBT, el

modelo que mejor predice que productos deben estar en esta area de forma correcta es GBM.



Tabla 12. Target 7: Semi-manual

SEMI- MANUAL

Random Forest | KNN | GBM | Naive Bayes
Acurracy 0.9760 0.9736 | 0.9976 0.9832
Sensibilidad 0.9760 0.9736 | 0.9976 0.9832
Precision 0.9766 0.9687 [ 0.9976 0.9817

Nota. Elaborado por Acosta et al, (2024).

Estudiando los algoritmos desde las métricas de evaluacién se puede concluir que el

modelo de GBM es el mejor puntuado con un 0.9976. Es decir que para el area de Semi, el
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modelo que mejor predice que productos deben estar en esta area de forma correcta es GBM.

Tabla 13. Metricas evaluacion modelo global

METRICAS GLOBALES

Métrica Random Forest | KNN | GBM | Naive Bayes
Acurracy 0.9702 0.9445|0.9760 0.8873
Sensibilidad 0.9702 0.9445|0.9760 0.8873
Precision 0.9698 0.9437|0.9762 0.9219

Nota. Elaborado por Acosta et al, (2024).

Las métricas presentadas evaltan globalmente los modelos segun los resultados del
set de prueba y su comparacion con el set de validacion. La tabla 13 muestra que el modelo
Gradient Boosting Machine tiene los mejores valores: 0.9760 en accuracy, sensibilidad y

precision, superando a los deméas modelos.

En todas las areas, excepto en el Carrusel, el modelo con la mayor sensibilidad
(Recall) es el Gradient Boosting Machine (GBM). Este algoritmo es autoajustable, lo que es
crucial en este estudio debido a la naturaleza dindmica de los datos. Al aprender de sus
errores y optimizar recursos en funcion de la funcién de pérdida, el GBM se convierte en un
algoritmo flexible. Sin embargo, esto no garantiza que siempre sea el de mejor rendimiento.
A medida que los datos de entrenamiento mejoren, se espera que otros algoritmos también

aprendan y su rendimiento varie y mejore.
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Evaluacién de los modelos a través de Curvas ROC

Las curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) son graficas que evaltan el
rendimiento de modelos de clasificacion, especialmente binaria. Representan la relacion entre
la tasa de verdaderos positivos (TPR) y la tasa de falsos positivos (FPR) a diferentes
umbrales, mostrando el trade-off entre sensibilidad y especificidad. Un modelo ideal tendria

TPR de 1y FPR de 0, lo que se refleja en una curva cercana al punto (0,1) (Aznar, 2024).

Una de las métricas clave de la curva ROC es el Area Bajo la Curva (AUC). Un AUC
de 1 indica un modelo perfecto, mientras que 0.5 sugiere una clasificacion aleatoria. Valores
entre 0.5y 1 indican capacidad de discriminacion, siendo mejores los que se acercan a 1

(Aznar, 2024, p. 162).

A continuacion, se presenta una tabla con el AUC de las curvas ROC para cada target.

Para visualizar los graficos de las curvas ROC, consulte el Anexo 7.

Tabla 14. AUC de las curvas ROC de acuerdo con cada target-area

Modelo Random Forest KNN GMB Naive Bayes
A-FRAM1 1 0,96 1 0,98
A-FRME 2 1 0,91 1 0,96

CARRUSEL 0,98 0,94 0,99 0,92
MANUAL 1 0,98 0,9 0,98 0,86
MANUAL 2 1 1 1 0.99
PBT 0,98 0,84 0,97 0,69
SEMI-MANUAL 0,99 0,74 1 0,93
Promedio 0,990 0,899 0,991 0,890

Nota. Elaborado por Acosta et al, (2024).

Al igual que con las métricas de evaluacion, el modelo con mejor rendimiento

promedio es el Gradient Boosting Machine, aunque los resultados varian por areas.



Tabla 15. Resultados por areas
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Area Mejor modelo -Andlisis Curvas ROC
A-FRAME 1 Random Forest
A-FRME 2 Random Forest
CARRUSEL GBM
MANUAL 1 GMB/ Random Forest
MANUAL 2 Random Forest/ KNN/GBM
PBT Random Forest
SEMI-MANUAL Random Forest

Nota. Elaborado por Acosta et al, (2024).

6.2. Aumento de Lineas

A partir de la implementacion de la automatizacion del proceso actual, y la aplicacién

de los modelos de Machine Learning. Se obtuvo resultados, enfocados en cuantas Lineas

aumentaria el A-Frame semanalmente con los datos obtenidos.

La Lineas aumentadas son unicamente calculadas usando solo 100 posibles cambios

de ubicacion. Como del modelo se obtiene dos archivos .csv: SKUs que entran y SKUs que

salen. Y se tiene la cantidad de Lineas promedio por cada SKU en estos archivos. Se puede

sumar las Lineas que salen y las que entran. A partir del dato inicial de Lineas dentro del A-

Frame, este es restado por las Lineas que salen y sumado las Lineas que entran. Y a la vez se

saca los puntos porcentuales que aumento respecto al total de Lineas del CLA. Solo con esos

100 cambios.

Resultados aumento de Lineas en diferentes métodos

Tabla 16. Resultados aumento de Lineas

Método

Lineas aumentadas en
A-Frame

Puntos porcentuales aumentados: Lineas
del A-Frame respecto a las del CLA

Modelo Actual 485 0,39%
Random Forest 234 0,18%
KNN 22 0,01%
Gradient Boost 256 0,21%
Naive Bayes 250 0,20%

Nota. Elaborado por Acosta et al, (2024).
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7. Discusion

Como se concluyd en el analisis de aumento de lineas, el modelo que més incrementa
el nimero de lineas salientes en el A-Frame es el algoritmo automatizado. Es importante
mencionar esto, ya que, aunque en la literatura se encuentra que existen aumentos
significativos en la eficiencia operativa con el uso de algoritmos de aprendizaje supervisado,
al compararlo con un algoritmo basado en los criterios de los operadores, este Gltimo resulta
ser el que méas aumenta la eficiencia. Esto nos lleva a conclusiones como que, si bien
metodologias de mineria de datos como los algoritmos de aprendizaje supervisado tienen un
gran poder y potencial computacional, la experiencia de los operarios es un factor
significativo e importante para considerar, y que, a largo plazo, puede aportar de manera
complementaria a los modelos. Sin embargo, esto comprenderia una induccidn y capacitacion

en el uso de la herramienta en los operarios.

Sabemos que el principal objetivo que inicié este estudio fue el aumento de lineas, lo que
se demostro en la Tabla 17 en el A-Frame. Sin embargo, el desarrollo de un modelo de
asignacion de productos segun sus caracteristicas, utilizando modelos de aprendizaje
supervisado, abre el camino a aplicaciones del proyecto que van mucho mas alla de la simple
asignacion de productos a A-frames. Comprender el funcionamiento de los modelos permite
identificar variables significativas para la toma de decisiones. A largo plazo, esto puede
usarse para simular cambios en criterios de asignacion en areas de almacenamiento, nuevos
productos o eliminacion de capacidad. Este desarrollo tiene un gran potencial para

aplicaciones en proyectos dentro de la empresa.

Como se observo en el analisis de la evaluacion de los distintos modelos empleados en
este proyecto, las conclusiones fueron que, aunque el algoritmo de GBM presentd los mejores

resultados tanto en las métricas como en la evaluacién de AUC-ROC, no se puede afirmar
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que este sea el mejor para todas las iteraciones futuras. Esto se debe a la naturaleza dindmica
de los datos y a la hiperparametrizacion de los modelos. Los datos de entrenamiento son solo
una instantanea en el tiempo, la cual cambia con el paso del tiempo. Al elegir Gnicamente un
modelo, perderiamos las ventajas de la evaluacién y comparacion de otros algoritmos. De la
misma forma, cada modelo tiene sus propios parametros establecidos que, en caso de
sobreajuste, pueden ser ajustados para mejorar el rendimiento. Este proceso se itera tantas
veces como sea necesario hasta aumentar la métrica de sensibilidad, ya que nuestro interés es
reducir los falsos positivos. Esto implica que cada prediccion tiene métricas y rendimientos

diferentes, y que, con el tiempo, los modelos pueden aprender de sus propias iteraciones.
8. Conclusion

Este proyecto tuvo como principal objetivo el aumento de las Lineas de la zona de A-
Frames. Se plantea la implementacion de una app (aplicacion) que haga los filtrados de
seleccion de cambios de ubicacion que conducen a aumentar ese objetivo. Usando dos
perspectivas de sistemas: La automatizacién del proceso actual, facilitando filtrados y
limpieza de datos, y la perspectiva de usar el Machine Learning para que un modelo
entrenado indique los destinos 6ptimos de los SKUs, con el mismo fin de aumentar las Lineas
que estan asignadas a los dos Equipos A-Frame. Como se muestra en la Tabla 16, en este
caso el mejor método es el proceso actual, ya que con este aumentaron las Lineas 0,39 puntos
porcentuales, con la limitante de realizar 100 cambios correspondientes a los cambios
posibles en cada semana. Es menester recalcar que el objetivo de esta aplicacion es que sea
algo dinamico y estos outputs del listado de 100 cambios se hagan cada semana actualizando
los datos. Para este proyecto se evalud unicamente con los datos descargados de un Unico
instante de tiempo. En una implementacion en operaciones, esta aplicacion puede que de un
mayor aumento con modelos de Machine Learning. Por esto mismo es dificil estimar en

cuanto tiempo se tardaria en aumentar a un 40% el porcentaje de Lineas. Si se hace una
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proyeccion estimando que se tiene el mismo aumento semanalmente, de 0,39%, se alcanzaria
el objetivo en 15 semanas. Sin embargo, este dato requiere de la ejecucion de una fase de
Implementar y Controlar en el DMAIC dentro de la operacion, para asi incluso hacer

prondsticos de este tiempo.

Para alcanzar este objetivo se cumplio con la estandarizacion de criterios de seleccion
de SKUs aptos para estar o no en el A-Frame, usando los filtros internos dentro de la
aplicacion desarrollada en Python. Para esto se necesito la creacion de un ABC del producto
en base a las Lineas y Unidades despachadas, y el calculo de la rotacion de cada SKUs, en
base a los despachos. También, la misma aplicacion identifica todos los posibles SKUs aptos
para estar en el A-Frame y planifica como hacer los cambios, tomando en cuenta que los
canales desocupados por los SKUs que salen del A-Frame deben ser los mismos canales que

seran usados para los SKUs que entran al A-Frame.

Por ultimo, el modelo se validd, ya que se envid la lista de los SKUs que debian entrar
al A-Frame, resultante de crear la aplicacion. Esta lista tenia 6 SKUs, de los cuales 4 fueron
finalmente colocados. No permite sacar datos concluyentes, sobre la efectividad, pero puede

Ilegar a ser un paso inicial para el proyecto més alla de este trabajo de titulacion.

9. Recomendacién

Para la implementacidn de este proyecto en operaciones va mucho mas alla de lo
presentado en este informe por lo que se recomienda las siguientes implementaciones y tomar

en cuenta algunas ideas:

e Es necesario la implementacion de llamadas SQL con el WMS hacia la aplicacion
para que la parte del proceso de bajada de datos sea automatica. Y que todo el proceso

mase de tener una duracion de dos horas y media a ser cuestion de minutos.
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Es necesario mejorar el set de entrenamiento de los modelos. Debido a que con la
iteracion de datos probada el modelo automatizado aumentaba las lineas en mayor
cantidad que cualquier otro modelo de Machine Learning.

Se puede con mas datos y outputs del modelo que se tengan semanalmente, llevar un
control de que tanto se ha alcanzado el objetivo de este proyecto. Y se puede

pronosticar a mejor detalle cuando se alcance este.
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ANEXos

Anexo 1: Explicacion herramientas de DMAIC para la fase de medir y

e 5 ¢;Porqué?

Con informacion obtenida a través de Sophia Nieto (2024) se tiene el siguiente

entendimiento del negocio

46

diagrama de 5 ¢Por qué?, con el objetivo de encontrar la causa raiz del problema y definirlo:

Tabla Anexo 1.1

Pregunta

Respuesta

¢Por qué ha disminuido el
porcentaje de lineas
despachadas por los A-
Frames?

Porque ha disminuido la
cantidad asignada de SKUs en
los A-Frames

¢Por qué ha disminuido la
cantidad asignada de SKUs
en los A-Frames?

Porque mediante el proceso de
cambios de ubicacion, a lo
largo del tiempo los SKUs que
estaban en los A-Frames han
sido reubicados

¢Por qué mediante el
proceso de cambios de
ubicacion, a lo largo del
tiempo los SKUs que estaban
en los A-Frames han sido
reubicados?

Porque el proceso de cambios
de ubicacion obedece a
criterios subjetivos de los
operadores

¢Por qué el proceso de
cambios de ubicacion
obedece a criterios subjetivos
de los operadores?

Porque hace falta una
estandarizacion de los criterios
y una organizacion de los
SKUs asignados

¢Por qué hace falta una
estandarizacion de los
criterios y una organizacion
de los SKUs asignados?

Porque un SKU mal ubicado,
segun sus caracteristicas,
donde no corresponde. No
permite aprovechar las
ventajas de los equipos de
picking.

Elaborado por Acosta et al, (2024). 5 ¢Por que?



La causa raiz obtenida a través de 5 ¢Por qué? es: Existe una falta de estandarizacion y
precision al momento de asignar los SKUs a sus ubicaciones. En base a esto definimos el

objetivo de este proyecto: Mejorar la asignacion de SKUs a los canales de los A-Frames.

e Project Charter

En base a lo antes mencionado en esta parte de diagnostico junto con la informacion

recolectada en el Gemba Walk se tiene el siguiente Project Charter:

Tabla Anexo 1.2

Acta de constitucion del proyecto (Project Charter)
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Nombre del proyecto: Mejorar la asignacion de SKUs a los canales de los A-Frames
en el Centro de Distribucién de Corporacion GPF

Planteamiento del problema | Justificacion y beneficios

Actualmente, ha disminuido | Vale la pena realizar este proyecto debido a que si los A-

la cantidad de lineas Frames tienen los productos adecuados la empresa mejora
despachadas por los equipos | del uso de sus equipos y de la preparacion de los pedidos.
de picking automatico A- Es importante realizarlo ahora debido a que Corporacion

Frames, como resultado de GPF puede llegar a aumentar la eficiencia de sus

los cambios de ubicacion de | operaciones logisticas. El proyecto encaja con la visién de
los productos, que se realizan | la empresa de aprovechar al maximo las ventajas de sus
semanalmente. Esto ha equipos automatizados dentro de su centro de logistica
resultado en el uso avanzada.

ineficiente de los A-Frames
en el picking de los
productos de mayor rotacion.

Obijetivos Cronograma

Mejorar la asignacion de Fase Fecha

SKUs a los canales de los A-

Frames
Visitas agosto - septiembre
Limpieza septiembre
EDA septiembre
Desarrollar modelo septiembre - octubre
Anélisis de resultados octubre
Pruebas y correcciones octubre - diciembre

Alcance Miembros del equipo

ler paso de proceso Recorrido Rol Nombre | Cargo % de
general del tiempo
centro




48

logistico
avanzado

Ultimo paso del proceso Presentar la
propuesta de
proyecto al
jefe de
productividad
Y procesos
logisticos

Miembro | Camilo | Ingeniero | 100
del Acosta Industrial

grupo

Alcance Mejorar la
eficiencia de
los equipos
de picking
automatico
A-Frames

Miembro | Rocio Ingeniera | 100
del Castro Industrial

grupo

Fuera de alcance Recursos no
aprobados
por parte del
gerente de
corporacion
GPF

Miembro | Sabrina | Ingeniera | 100
del Cardenas | Industrial

grupo

Elaborado por Acosta et al, (2024). Project Charter

e Matriz de analisis de FODA

Tabla Anexo 1.3

Matriz de Decisiones estratégicas FODA

Amenazas

Fortalezas

e Demandas variables por picos
semanales.

e Canales encerados.

e Limitada capacidad de nimero de
cambios de ubicacién por semana.

e Riesgo de contaminacidon cruzada

e Cortes de luz: Impiden operatividad del

e Contar con una base de datos
estructurados con informacion de los
SKUs. (morfologia, linea, unidades,
nivel del servicio)

e Apertura de admirativos en
implementacion de proyectos de mejora
con colaboracion de tesistas.

A-Frame. e Sistemas de hardware y software son
robustos en cuanto a validez de los
datos.

Debilidades Oportunidades

e No existe un proceso de seleccion de
SKUs establecido para asignar en los
canales del A-Frame.

e Aumento del porcentaje del tiempo del
canal lleno.

e Reduccién de Reprocesamiento de
oOrdenes. (Batch)
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e Proceso de cambios de ubicacion e Optimizacion de SKUs segun criterios.
depende del recurso limitado del
Departamento del Cambio de
Ubicaciones.

Elaborado por Acosta et al, (2024). Matriz FODA enfocado en proceso de picking automatico

A-Frame [Matriz]

Anexo 2: Explicacion Aplicacion proceso actual

La aplicacion consta de dos partes, a lado izquierdo existen los Filtros Manuales. Donde cada
boton muestra un factor o caracteristica de filtrado de los SKUs del CLA. Una vez hecho el
filtrado especializado o particular el botdn verde permite guardar el archivo filtrado en un
archivo .csv

La parte de la derecha tiene los siguientes botones, donde el procesado actual se ejecuta
automaticamente:

e Entrar: Devuelve un archivo .csv, con todos los posibles SKUs que entran.

e Salen: Devuelve un archivo .csv, con todos los posibles SKUs que salen.

e PROCESO ACTUAL.: Devuelve dos archivos .csv, uno con la lista de los que salen
del A-Frame, otro con los que entran al A-Frame. Pero la suma de los SKUs
seleccionados en ambos archivos es 100, cumpliendo la limitacion de los 100 cambios
de ubicacion efectuados.

e Datos de entrenamiento: Permite filtrar la base de datos con SKUs ideales para hacer
el entrenamiento posterior de Machine Learning.

f Sistema de Filtrado de Datos
Filtrar por Equipo Entrar
Filtrar por Morfologia Salen
Filtrar por Fragil PROCESO ACTUAL
Filtrar por Categoria Logistica | Datos de entrenamiento

Filtrar por Cuartil Mix

Filtrar por Clases Lineas Promedio |

Filtrar por Clases Unidades Promedio |

Filtrar por Rotacion %
Guardar archivo filtrado

Anexo 3: Documentacion del codigo
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Funcién 1.1: generar_listas_equidistantes(umbral, uno, max)
Objetivo general: generar etiquetas (label) y limites (limites) para definir clases o rangos de
unidades de tres valores y entrada. Y facilita hacer el proceso de hacer el ABC del producto.

Parametros de entrada:

e umbral: es un valor que se utilizara como el limite inferior de la segunda clase.
e uno: representa el limite superior de la segunda clase y el limite inferior de la tercera.
e max: es el valor maximo y define el limite superior de la ultima clase.

Variables de salida:
e limites: permiten entender y delimitar las clases
Desglose de la funcion:

e Construccion de la lista de limites (lista)
lista = [@, umbral, uno, max]

Se crea una lista de cuatro elementos, el primer valor es 0, el siguiente valor es (umbral),
ingresado por el usuario, seguido del valor (uno) y (max). Esta lista se usara para crear los
intervalos segun el orden.

e Generacion de etiquetas (label):
label = [f"{lista[i]}-{1lista[i+1]}" for i in range(len(lista) - 1)]
Se crea una lista de etiquetas que describen los intervalos entre los elementos consecutivos de
la lista (lista) por ejemplo, si lista es [0, 10, 20, 30], las etiquetas generadas seran ["0-10",
"10-20", "20-30"].
Cadigo de funcion:
# Funcidon para generar listas equidistantes
def generar_listas_equidistantes(umbral, uno, max):
lista = [@, umbral, uno, max]

label [f"{lista[i]}-{1lista[i+1]}" for i in range(len(lista) - 1)]

limites = lista

return label, limites

Funcion 1.2: ventana_filtro(df, columna)

Objetivo general: Crear una ventana de filtrado de opciones en una interfaz grafica usando
la libreria (tkinter), esto permitira al usuario seleccionar opciones especificas de una columna
en un DataFrame para filtrar datos. Vamos a revisar cada parte de esta funcion.

Parametros de entrada:

1. df: es un DataFrame de pandas que contiene los datos de donde se extraeran las
opciones de filtrado.

2. columna: es el nombre de la columna en el DataFrame (df) sobre la cual se quiere
aplicar el filtro.

Variables de salida:
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e getattr(ventana_filtro, 'df_filtrado', df): Dataframe que serd usado en el
contexto del menu de botones, con el filtro respectivo, por ejemplo: filtro de Equipo,
filtro de Qmix, etc.

Desglose de la funcidn:

Creacion de la ventana emergente (top):
top = tk.Toplevel()
top.title(f"Filtrar por {columna}")

Se crea una ventana emergente (Toplevel) que sera independiente de la ventana principal.
El titulo de la ventana sera "Filtrar por [columna]”, donde [columna] representa el nombre
de la columna que se esta filtrando.

Extraccién de opciones Unicas:

opciones = df[columna].dropna().unique().tolist()
se obtienen los valores Unicos de la columna que especifico el usuario, es decir, sin
valores unicos, y se convierten en una lista Ilamada (opciones.) Estas seran

Creacion de checkboxes:

checks = {}
for opcion in opciones:
var = tk.BooleanVar()
chk = tk.Checkbutton(top, text=opcion, variable=var)
chk.pack(anchor="w")
checks[opcion] = var

Se crea un nuevo diccionario vacio en el que almacenara las variables del checkbutton

o Un Checkbutton, que representa una casilla de verificacion con el texto de la
opcidn y que esta vinculada a var para que el estado de cada checkbox se
pueda leer despues.

o Cada Checkbutton se agrega a la ventana (top) con pack(anchor="w"), que
alinea las casillas a la izquierda.

La variable var se almacena en el diccionario checks con la opcion como clave, lo que
permite recuperar el estado de cada checkbox al final.

Cadigo de funcién:

# Ventana de filtrado de opciones

def ventana_filtro(df, columna):
top = tk.Toplevel()

top.title(f"Filtrar por {columna}")

# Opciones uUnicas de la columna

opciones = df[columna].dropna().unique().tolist()

# Crear lista de checkboxes para cada opciodn

checks = {}



52

for opcion in opciones:

var

tk.BooleanVar()

chk = tk.Checkbutton(top, text=opcion, variable=var)
chk.pack(anchor="w")

checks[opcion] = var

# Funcioén de aplicar selecciodn

def aplicar_seleccion():
seleccionadas = [opcion for opcion, var in checks.items() if var.get()]
if seleccionadas:

ventana_filtro.df_filtrado = aplicar_filtro(df, columna,
seleccionadas)

top.destroy()
else:

messagebox.showwarning("Advertencia”, "Debes seleccionar al menos una
opcioén.™)

# Botdn para aplicar el filtro

btn_aplicar = tk.Button(top, text="Aplicar", command=aplicar_seleccion)
btn_aplicar.pack()

# Esperar a que la ventana de filtro se cierre

top.wait_window()

return getattr(ventana_filtro, 'df_filtrado', df)

Funcion 1.3: filtro_rotacion(df)

Objetivo general: Permite obtener la rotacion usando la base de Despachos y la une al
dataframe final.

Parametros de entrada:

df: el dataframe filtrado previo

Variables de salida:

df: el dataframe con la columna de rotacion

Cadigo de funcion:
# Aplicar filtro por rotacidn
def filtro rotacion (df):

top = tk.Toplevel ()

top.title("Filtrar por Rotacidén %")



1bl inicio = tk.Label (top, text="Ingrese el valor inicial (entre 0 y
100) :"™)

1bl inicio.pack()
entry inicio = tk.Entry(top)

entry inicio.pack()

1bl fin = tk.Label (top, text="Ingrese el valor final (entre el valor
inicial y 100):")

1bl fin.pack()
entry fin = tk.Entry(top)

entry fin.pack()

def aplicar_ rango():
try:
inicio = int(entry inicio.get())
fin = int(entry fin.get())
if 0 <= inicio <= fin <= 100:

ventana filtro.df filtrado = df[(df['Rotacion %'] >=
inicio) & (df['Rotacion %'] <= fin)]

top.destroy ()
else:
messagebox.showerror ("Error", "Valores fuera de rango.")
except ValueError:

messagebox.showerror ("Error", "Entrada invdlida. Ingresa
numeros enteros.")

btn aplicar = tk.Button(top, text="Aplicar", command=aplicar rango)
btn aplicar.pack()

top.wait window ()

return getattr(ventana filtro, 'df filtrado', df)

Anexo 4. Tabla: Problemas tipicos de analisis de datos empresariales y
técnicas para resolverlos.
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Tipo de problema ‘ Perspectiva de analisis ‘ Técnicas
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Comparar decisiones
comerciales

¢Una nueva etiqueta de
whisky aumenta las
ventas?

¢ Existe alguna
diferencia entre dos
campanas de clientes
en la tienda online?

Pruebas de hipotesis
Pruebas A/B

Encontrar Clusters y valores

atipicos

¢Cual es el whisky mas
parecido al Junflivet?
¢;Podemos agrupar a
nuestros clientes en
grupos distintos y
diferenciados por
caracteristicas de
marketing?

Clustering
Nearest Neighbpur Analysis

Encontrarreglasy
relaciones

Siun cliente compra
nuestro wisky Junglivet
de 10 afos ¢ qué whisky
comprara a
continuacion?

¢ Qué productos se
suelen comprar juntos?

Analisis de asociacion

Predecir explicar valores
categoéricos

¢Elcliente de nuestra
tienda es solvente o
no?

¢ Qué productos se
suelen comprar juntos?

Arbol de decisién
Regresion logistica

Predeciry explicar valores

numéricos

¢ Cuanto aumenta la
venta en una nueva
etiqueta?

. Comprar la fluencia
de diferentes factores
en elvolumen de las
ventas?

Analisis de regresion

Predeciry analizar los
acontecimientos

¢, Como evolucionara el
numero de ventas de
nuestros productos?

¢ Qué desarrollos
futuros son probables?

Series de prevision
temporales
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Recuperado de: Jung, D. (2024). Figura 5.2 [Problemas tipicos de analisis de datos
empresariales y técnicas para resolverlos.]

Anexo 5: Matriz de confusion

Predicciones del modelo
Negativo Positivo
Valor Real Negativo Verdadero negativo Error tipo 1
VN Falso positivo
FP
Positivo Error tipo 2 Verdadero Positivo
Falso Negativo VP
FN

Recuperado de: Jung, D. (2024). Figura 5.12 [Matriz de confusién para calcular el
rendimiento de los modelos de clasificacion.]

Donde:

. Verdaderos positivos (VP): el numero de casos que el modelo predijo correctamente
la clase, fueron positivos segln la verdad fundamental.

. Verdaderos negativos (VN): el nimero de casos donde el modelo predijo
correctamente la clase negativa y fueron verdad.

. Falsos positivos (FP): el nimero de casos donde el modelo predijo la clase positiva,
pero en realidad fueron negativos

. Falsos negativos (FN): el nimero de casos donde el modelo predijo la clase negativa,
pero en realidad fueron positivos

(Jung, 2024 p.181)



Anexo 6: Graficos Curvas ROC

Gréfico ROC- Random Forest
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Nota. Elaborado por Acosta et al, (2024). Grafico ROC- Random Forest. Usando Matplotlib.

Grafico ROC- KNN



Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve - KNN
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Nota. Elaborado por Acosta et al, (2024). Grafico ROC- KNN. Usando Matplotlib

Grafico ROC- Gradient Boosting Machine



Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve - Gradient
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Nota. Elaborado por Acosta et al, (2024). Grafico ROC- GBM. Usando Matplotlib

Gréafico ROC- Naive Bayes



Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve - Gaussian
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Nota. Elaborado por Acosta et al, (2024). Gréafico ROC- Naive Bayes. Usando Matplotlib.
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