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Resumen

La tarea de control de inventario se ocupa de minimizar costos, optimizar recursos
y mejorar su gestion para garantizar la disponibilidad de productos o recursos
cuando se necesiten. La clasificacion ABC es una metodologia utilizada para tratar
inventarios y categorizar los materiales en funcion de su importancia relativa, lo que
permite asignar recursos de manera mas efectiva, centrandose en los elementos
mas criticos y dedicando la atencion adecuada a cada categoria. Las tres categorias
son: A, altamente importantes; B, de importancia media; y C, relativamente poco
importantes. El aprendizaje por refuerzo (RL), una técnica de aprendizaje
automatico (ML), puede ser Uutil para optimizar la gestion de inventarios,
considerando criterios como la demanda, el tiempo de entrega, los precios, entre
otros, para tomar decisiones y lograr los mejores resultados. En este proyecto, se
utilizan algoritmos de aprendizaje por refuerzo para pronosticar la clasificacion de
los materiales existentes y evaluar la posibilidad de clasificar nuevos. La base de
datos incluye compras no industriales realizadas por una empresa de produccion y
comercializacién de productos cosméticos y de aseo personal. Los resultados
indican que el modelo desarrollado logra converger de manera eficiente, mostrando
una mejora progresiva en la recompensa total por episodio, lo que evidencia que el
agente es capaz de aprender y refinar sus politicas de decisién. Esto demuestra el
potencial del enfoque para clasificar materiales de manera precisa y tomar
decisiones que optimicen la gestion de inventarios. La estabilidad alcanzada en las
etapas finales del entrenamiento refuerza la utilidad del modelo para abordar
problemas reales y garantizar una mejor asignacion de recursos en el inventario.

Palabras clave: Inventarios, Clasificacion ABC, Optimizacién, Control de
inventarios, Aprendizaje automatico, Aprendizaje por refuerzo



1. Descripcion del Proyecto

1.1 Planteamiento del Problema

El control de inventarios es fundamental en las empresas productoras y comerciales
que buscan ser lo mas competitivos posible, ya que garantiza el orden y el
abastecimiento de cada material necesario para realizar las actividades y procesos
en las empresas. Es importante la gestion o administracion de los inventarios para
controlar y evitar que el stock de materiales se agote o sea insuficiente, ya que un
manejo inadecuado de este puede ocasionar pérdidas econdmicas, retrasos en los
procesos, incumplimiento de presupuestos y desabastecimiento de productos, lo
que afecta negativamente la rentabilidad de las compafiias. Tanto empresas
pequefias, medianas como grandes enfrentan desafios en la gestion de inventarios.
Muchas de ellas, al tener un deficiente control, incurren en gastos adicionales
debido a la falta de prevision. Ademas, los retrasos son comunes debido a los altos
tiempos de entrega) de proveedores y, por otro lado, el exceso de inventario puede
ocupar un espacio de almacenamiento y correr el riesgo de vencerse dentro de las
instalaciones sin ser utilizados.

De una adecuada administracion resultan operaciones mas eficientes y de buena
calidad; por eso muchas empresas optan por tener adecuadas politicas, estrategias
0 técnicas para que se administren los recursos, se reduzcan gastos y se eviten
pérdidas econdmicas. Se acude al seguimiento de indicadores como gastos en
almacenamiento, frecuencia de revision de materiales existentes, y de esta forma
saber cuando y qué cantidad de productos solicitar a los respectivos proveedores.

Las compras eficientes se han convertido en un elemento clave para las
organizaciones, ya que se debe asegurar tener los mejores proveedores, buenos
productos y al mejor precio. El andlisis de compras realizadas en cierto tiempo
puede ser muy Uutil para el control de inventarios. Estos datos proporcionan
informacion detallada sobre los patrones de compra, proveedores preferidos,
volimenes de compra y otras variables que influyen en la gestion de inventarios.
Integrar esta informacion de manera efectiva en el proceso de control de inventarios
puede mejorar la eficiencia operativa y reducir los costos asociados con la gestion
de inventarios. Sin embargo, muchas empresas aun enfrentan problemas
significativos en la optimizacién de sus inventarios debido a la complejidad y
variabilidad de los factores involucrados, como la fluctuacién en la demanda, las
variaciones en los tiempos de entrega y los cambios en los precios de los materiales.
Ademas, la falta de herramientas avanzadas para predecir estos factores puede
llevar a decisiones subdptimas, resultando en un exceso de inventario o0 en
desabastecimientos criticos.

En este contexto, la implementaciéon de técnicas avanzadas como el aprendizaje
automatico, y mas especificamente, el aprendizaje por refuerzo puede proporcionar
soluciones innovadoras y efectivas para mejorar la gestion de inventarios. Estas
técnicas pueden analizar grandes volumenes de datos historicos de compras,



detectar patrones complejos y predecir con mayor precision la demanda futura y las
necesidades de reabastecimiento.

La idea de este proyecto es explorar el uso de algoritmos de aprendizaje automatico
para optimizar la clasificacién y gestion de los materiales en inventario. Se busca
desarrollar un sistema que no solo pueda pronosticar la clasificacion de los
materiales existentes sino también evaluar y mejorar la eficiencia de la gestion de
nuevos materiales. Para ello, se cuenta con una base de datos de las compras no
industriales realizadas por una empresa de produccidon y comercializacion de
productos cosméticos y de aseo personal, la cual sera utilizada para entrenar y
probar los algoritmos propuestos.

La implementacion exitosa de este proyecto podria significar una mejora sustancial
en la eficiencia operativa, reduccion de costos y una mayor capacidad de respuesta
a las demandas del mercado, proporcionando a la empresa una ventaja competitiva
significativa.

2. Justificacion

Las organizaciones donde se manejan inventarios de diferentes tipos de materiales
requieren una adecuadamente gestion de estos, implementando sistemas de
planificacion y control. Actualmente, se almacena volUmenes masivos de datos y
cuenta con mejoras significativas en los procesamientos computacionales. Los
algoritmos de aprendizaje automatico son cada vez mas populares para identificar
patrones y extraer informacion valiosa de datos. El aprendizaje automatico es una
herramienta esencial en varios sectores de la industria por su capacidad para
manejar y analizar datos complejos de manera eficiente.

Para el cumplimiento de los objetivos dentro de las compafiias de manera oportuna,
es crucial utilizar metodologias que sean rentables, éptimas y que se ajusten a las
implementaciones de la industria moderna. En el contexto de la problemética
planteada, se pueden utilizar métodos de aprendizaje automético para analizar el
inventario, que consta de materiales con caracteristicas especificas, y clasificarlos
mediante la técnica del andlisis ABC, muy popular por sus resultados sencillos de
interpretar.

La técnica ABC permite categorizar los materiales en funcion de su importancia
relativa, facilitando la asignacion eficiente de recursos y el enfoque en los elementos
mas criticos. Los materiales de la clase A requieren un estricto control, ya que
representan aquellos con el mayor porcentaje de criticidad y necesitan prondsticos
mas precisos para las compras. En contraste, los materiales de clase C tienen un
control mas flexible, mientras que los de clase B se encuentran entre ambos
extremos. Para respaldar esta clasificacion, se utilizan métodos de aprendizaje
automatico que incorporan diversos criterios como tiempos de entrega, precios,
proveedores, tamafos de unidades y pedidos historicos, mejorando asi el control
de las compras e inventarios.



El presente proyecto emplea varios algoritmos de aprendizaje automético para
determinar el mejor modelo en el analisis de inventario ABC. Esta implementacion
permitira no solo una clasificacion precisa de los materiales existentes, sino también
la evaluacion de la eficiencia en la gestion de nuevos materiales.

Implementar este proyecto podria mejorar la eficiencia operatica mediante una
gestion de inventarios méas precisa y adaptada a las fluctuaciones del mercado, la
integracion de técnicas avanzadas de aprendizaje automatico promete proporcionar
soluciones innovadoras que superen las limitaciones de los métodos tradicionales,
permitiendo decisiones mas estratégicas. Ademas, significa una reduccién
considerable en los costos asociados con el almacenamiento y el
desabastecimiento, asi como una mejora en la capacidad de respuesta a la
demanda de los clientes.

Luego de evaluar los modelos que mejor se ajusten a los datos utilizados, se
determinaran las métricas de rendimiento de prediccion de los algoritmos para cada
método, asegurando que se elija la solucibn mas eficaz y adaptada a las
necesidades especificas de la empresa.

3. Objetivos

3.1 Objetivo general:
Aplicar modelos de aprendizaje por refuerzo para el prondstico y la implementacion
de la clasificacion ABC, evaluando la eficacia de dichos modelos a través de la
validacion de métricas de rendimiento.

3.2 Objetivos especificos:

¢ |dentificar y recopilar los datos necesarios del inventario y las transacciones
de compra de la empresa.

e Investigar y seleccionar diversos modelos de aprendizaje automatico y
aprendizaje por refuerzo adecuados para el andlisis y la clasificacion de
inventarios segun la técnica ABC.

e Desarrollar e implementar los modelos seleccionados, tanto de aprendizaje
automatico como de aprendizaje por refuerzo, para la clasificacion de
inventarios.

e Evaluar la precision y eficacia de los modelos de aprendizaje automatico y
aprendizaje por refuerzo seleccionados utilizando métricas pertinentes.

e Seleccionar el modelo de aprendizaje automatico o aprendizaje por refuerzo
gue mejor se ajuste a los requisitos del sistema de gestién de inventarios,
considerando su capacidad para clasificar los productos segun la importancia
ABC.



4. Estado del arte y marco tedrico

4.1 Estado del arte

La clasificacion de inventarios ha sido de gran importancia desde hace muchos
anos, sin embargo, las primeras clasificaciones de inventarios utilizando aprendizaje
automético fueron cuando Guvenir y Erel propusieron un nuevo modelo de
clasificacion de inventarios de atributos multiples mediante la aplicacion de un
algoritmo genético. El algoritmo determinaba los pesos de los criterios como
parametros de optimizacion de un andlisis ABC, y los resultados se compararon con
la técnica de toma de decisiones multicriterio basada en AHP (proceso de jerarquia
analitica) (Guvenir & Erel, 1998). Previamente, Sarai amplio el andlisis ABC clasico
a un modelo de criterios multiples como enfoque practico para una aplicacion de
gestién de inventarios. El modelo considerd algunos otros factores sobre el valor de
uso anual, como las condiciones de suministro, las condiciones de consumo, las
condiciones de almacenamiento y las relaciones entre articulos (Kartal, Oztekin,
Gunasekaran, & Cebi, 2016).

En 2006, se desarrolld un proceso de clasificacion simple utilizando optimizacion
lineal ponderada, se determiné mediante una funcion aditiva ponderada que se
utiliza para agregar el desempefio de un articulo de inventario con respecto a
diferentes criterios en una puntuacion Unica (Ramanathan, 2006). Chen, Li, Kilgour
y Hipel también propusieron un modelo de distancia basado en casos para el
analisis ABC. Su modelo representaba un enfoque a distancia basado en un ideal y
un anti ideal y requeria un conjunto de entrenamiento con articulos representativos
de cada clase (Y. Chen, 2008).

Los arboles de decisién son algoritmos de aprendizaje automatico ampliamente
utilizados para resolver problemas de clasificacion y regresion, se adaptan a una
amplia gama de conjuntos de datos, toman variables cualitativas y cuantitativas
como criterios preespecificados para tomar decisiones. Los bosques aleatorios son
una generalizacion de los arboles de decisién y, en esencia, son una coleccién de
multiples instancias de arboles. A pesar de su simplicidad, la clasificacion Random
Forest es muy eficaz (Ahmad, George, & Ibrahim, 2023).

Las tendencias recientes en la literatura sobre gestién de operaciones destacaron
un creciente interés de la comunidad cientifica hacia enfoques de aprendizaje por
refuerzo profundo (RL) para problemas de Control de Inventario (Dehaybe,
Catanzaro, & Chevalier, 2024). Cuando se inicié a considerar los modelos RL para
dar solucion a la gestion de inventarios se consideraban sistemas clasicos
caracterizados por una politica de reabastecimiento 6ptima no trivial y una
distribucion de la demanda estacionaria (De Moor B.J., 2022) . Sin embargo, es algo
gue en la practica no se cumple, por lo que se han presentado nuevas metodologias
gue apuntan a extender el uso de enfoques RL a problemas de control de
inventarios que presentan una demanda no estacionaria y un horizonte de
pronéstico mévil, mediante redes neuronales. La toma de decisiones en la gestidon



de inventarios suele ser compleja por la combinacion de procesos y operaciones en
ella, el aprendizaje por refuerzo se especializa en la toma de decisiones
secuenciales para maximizar los beneficios y ha demostrado un buen rendimiento.
(Rolf, y otros, 2023).

Por otro lado, otras tecnologias de aprendizaje automatico han superado diversas
limitaciones y desafios en el control de inventarios y la eficiencia operativa. Un
ejemplo es el uso de redes neuronales convolucionales junto con bibliotecas como
TensorFlow y PyTorch para reconocer y clasificar productos a partir de imagenes
capturadas en tiempo real. Esta implementacion ha permitido reducir en un 45% el
tiempo requerido para realizar el inventario y ha logrado un aumento del 9% en la
precision del proceso (Villegas-Ch, Maldonado Navarro, & Sanchez-Viteri, 2024).

El aprendizaje por refuerzo profundo (DRL) en la gestidon de inventarios aun enfrenta
desafios, ya que los algoritmos tradicionales no siempre superan las heuristicas
existentes debido a la alta incertidumbre en estos sistemas. Para abordar esta
limitacion, se propone Deep Controlled Learning (DCL), un nuevo algoritmo que
optimiza la toma de decisiones mediante simulaciones eficientes. Los estudios
muestran que DCL supera las estrategias convencionales y otros modelos DRL,
logrando menores costos y una alta generalizacion en distintos escenarios de
inventario. Estos resultados abren nuevas oportunidades para mejorar la gestion de
inventarios con enfoques personalizados de DRL (Temizoz, Imdahl, Dijkman,
Lamghari-Idrissi, & Van Jaarsveld , 2025).

La combinacién de técnicas de aprendizaje automéatico en la gestion de inventarios
y la cadena de suministro ha permitido mejorar la planificacion y optimizar recursos.
Modelos como el regresor de votacién han mostrado gran precision en la prediccion
de la demanda al analizar datos historicos y factores clave como la estacionalidad
y las tendencias. Esta capacidad predictiva ayuda a reducir costos y minimizar
problemas de stock. Por otro lado, enfoques como Deep Controlled Learning (DCL)
refuerzan estas estrategias al enfocarse en la toma de decisiones en entornos
inciertos. Mientras los modelos supervisados mejoran la prevision de ventas, DCL
optimiza la gestion del inventario en escenarios dinamicos, logrando menores
costos y mayor eficiencia. La combinacion de estas metodologias resalta la
importancia de desarrollar soluciones inteligentes y adaptables para fortalecer la
cadena de suministro (Rahman Mabhin, Shahriar, Rani Das, Roy, & Wasif Reza,
2025).

4.2 Metodos tradicionales de gestidon de inventarios: Técnica ABC
La administracion de recursos en las empresas suele ser una de las tareas mas
importantes, Su adecuado manejo posibilita el abastecimiento mediante compras
eficientes, con una inversion minima y en tiempos Optimos. Un inventario
insuficiente conlleva pérdidas de tiempo y ventas, mientras que un exceso puede
generar costos de almacenamiento e incluso pérdidas econdémicas. La técnica ABC
se emplea para priorizar la gestion de inventarios, clasificandolos en tres categorias:



A, B y C. La mayor parte de los esfuerzos se centran en los elementos de la
categoria A, los elementos de la categoria B ocupan una posicion intermedia, y los
de la categoria C reciben la menor atencion (Ravinder & Misra, 2014).

El andlisis ABC es la técnica de clasificacibn mas usada para la clasificacion de
inventario, no obstante, existen otras como el VED (Vital-Essential-Desirable), SDE
(Scarce-Difficult-Easy), FSN (Fast moving-Slow moving-Non moving) y HML (High
price-Medium price-low price).

El andlisis VED es usado principalmente en empresas en linea y surge como una
herramienta para optimizar operaciones y mejorar la eficiencia general del negocio.
Es una técnica de clasificacidon de inventarios que divide los articulos en tres
categorias. Vital, que corresponde a los productos que son cruciales para la
operacion, sin ellos la produccién o ventas se detienen. Esencial, son elementos
importantes, pero no criticos. Y deseables, son productos que, si bien no son
esenciales, mejoran la eficiencia empresarial (WMS, 2024).

Por otro lado, el andlisis SDE, es una técnica de clasificacion de inventarios simple
que ayuda a las empresas a categorizar los articulos en funcién de su disponibilidad
y complejidad de adquisicién. Permite tomar decisiones para mejorar las practicas
de gestion de inventarios. Primero estan los articulos escasos, que se caracterizan
por un suministro limitado, largos plazos de entrega e interrupciones en las
adquisiciones. A menudo requieren procesos de fabricacion especializados o
importaciones restringidas. Los articulos dificiles, son aquellos que estan
disponibles, pero son escasos los proveedores, tienen limitaciones en el transporte
0 requisitos completos de control de calidad. Y, por ultimo, los articulos faciles, que
se caracterizan por su facil disponibilidad, adquisicién, tiempos de entrega cortos y
patrones de demanda estables (CFBLOGS, 2023).

Otras técnicas de clasificacion como la HML, que se basa en el precio unitario de
los articulos, se clasifican en precio alto, medio y bajo costo. Y el analisis FSN, que
clasifica el inventario en funcion de la cantidad y la tasa de consumo. Se clasifican
en elementos que se mueven rapido, que se mueven lentamente y que no se
mueven.

Cada una de estas técnicas de clasificacion de inventarios tiene sus propias
ventajas y es adecuada para diferentes contextos empresariales. La eleccion de la
técnica adecuada depende de las necesidades especificas de la empresa, como la
criticidad de los productos, la disponibilidad de los articulos, los costos unitarios y
las tasas de consumo. Implementar estas técnicas puede mejorar significativamente
la eficiencia operativa y la gestién de inventarios en una empresa.

Para el contexto de este proyecto, realizar una clasificacion ABC es adecuado
debido a su enfoque en la priorizacion basada en el valor y la importancia de los
productos. Esta diferenciacion permite a la empresa reducir costos de inventario,
enfocar recursos en productos estratégicos y mejorar la eficiencia operativa,



convirtiendo al andlisis ABC en una herramienta valiosa para tomar decisiones
informadas sobre la gestion y optimizacion de inventarios.

El origen de la técnica en cuestion (ABC) se atribuye al entonces Gerente de
General Electric, H. Ford Dickie y se basa en el Principio de Pareto, el cual se puede
interpretar como el 80% de las consecuencias/resultados son producidas por
alrededor del 20% de las causas/recursos. En sus inicios solo era considerado un
anico criterio para la asignacion de la categoria, pero con el paso de los afios se ha
enfatizado en que la clasificacion se debe hacer considerando varios criterios, como
lo son el tiempo de entrega, frecuencia de compra, entre otros. Cuando se usa dos
0 mas criterios en la clasificaciéon se denomina Analisis ABC Multicriterio (Zarate &
Lozada, 2020). Los pasos para la asignacion de las categorias son los siguientes:

1) ldentificacion de los productos

2) Seleccionar los criterios a emplear para la clasificacion.

3) Asignar un peso relativo a cada criterio de acuerdo con su importancia, la
suma de estas ponderaciones debe ser igual a 1. Estas ponderaciones se
pueden establecer de forma objetiva mediante la utilizacion de algan modelo
matematico o de forma subjetiva a partir de la experiencia.

4) Normalizacién de los datos, con métodos como la suma, el rango (minimo y
MAaximo) y z-scores.

5) Calcular el puntaje total para cada producto y ordenarlos en funcién a su
puntaje de forma descendente.

6) Aplicar el Principio de Pareto sobre el puntaje total, asignando a la categoria
A el 80% de las consecuencias, a la categoria B el 15% de las consecuencias
y a la categoria C el 5% de las consecuencias (Zarate & Lozada, 2020).

4.3 Aprendizaje automatico: Aprendizaje reforzado

El aprendizaje automatico (Machine learning) busca desarrollar algoritmos con la
intencion de generalizar comportamientos y aprender patrones de actuacion
generados a partir de un conjunto de ejemplos determinados, de modo que son
capaces de resolver problemas sin la necesidad de haber sino programados
explicitamente para ello. Todos los procesos de aprendizaje automatico cuentan
con una fase de entrenamiento y otra de prediccion. A partir de un gran numero de
ejemplos, se elabora un modelo que puede deducir y generalizar un
comportamiento. A partir de este modelo se pueden realizar las predicciones para
situaciones o casos totalmente nuevos (Navarro, 2022).

Dentro del aprendizaje automatico se encuentran los principales tres tipos:

e Aprendizaje supervisado: ElI modelo predictivo se basa en datos
etiquetados, donde se le proporcionan datos de entrada y de salida.

e Aprendizaje no supervisado: Los datos utilizados son no etiquetados, y su
objetivo principal es encontrar patrones solamente con los datos de entrada.



e Aprendizaje por refuerzo: Los modelos se definen a través de iteraciones
con un entorno, recibiendo retroalimentacion en forma de recompensas o
castigos.

El aprendizaje por refuerzo (RL) es una técnica de machine learning que busca
aprender para que el sistema tome decisiones y logre los mejores resultados. Imita
el proceso de aprendizaje por ensayo y error que los humanos utilizan para lograr
objetivos. Las acciones que logran los objetivos se refuerzan mientras que las que
no, se ignoran (AWS, s.f.). Los algoritmos RL se entrena basandose en datos, y de
acuerdo con sus acciones se reciben recompensas o penalizaciones. Este tipo de
aprendizaje no requiere de datos estéticos y etiquetados, se basa en la arquitectura
de redes neuronales y es posible aplicarlo en una amplia gama de situaciones, como
en marketing, optimizacién, predicciones financieras, entre otros.

Un algoritmo RL prueba diferentes actividades para aprender los valores negativos
y positivos asociados para lograr el resultado final de la recompensa (AWS, s.f.)

El aprendizaje por refuerzo se basa en el proceso de decisién de Markov, un modelo
matematico de la toma de decisiones que utiliza intervalos de tiempos discretos y
en cada paso el agente lleva a cabo una nueva accion que da como resultado un
nuevo estado del entorno, y del mismo modo, el estado se atribuye a la secuencia
de acciones anteriores. Mediante cada movimiento por el entorno, el agente crea un
conjunto de reglas o condicionales que le ayudan a decidir qué accion tomar para
obtener una recompensa Optima. El agente también debe elegir entre seguir
explorando el entorno para obtener nuevas recompensas de estado-accién o
seleccionar acciones conocidas con altas recompensas de un estado determinado.
Esto se denomina compensacion entre exploracion y explotaciéon (AWS, s.f.).

Estado

Recompensa
Ambiente > Agente
)

¥ 3

Accion

llustracion 1. Algoritmo de aprendizaje por refuerzo.

El entorno Markoviano puede describirse como una tupla M =
(S, A,P(St+1,T|S, a), Ri)/)’ donde:

s € S es un conjunto de los posibles estados del entorno.



aeA es el conjunto de posibles acciones que puede ejecutar el agente para
interactuar con el entorno.

P(s;+1,7ls,a) denota la probabilidad de transicion para pasar al estado s, ;
Recibiendo una recompensa r, dado s; € S y en € A.

R e R es la recompensa esperada recibida del entorno después de que el agente
realiza la accién a en el estado s.

La secuencia de estados, acciones y recompensas producen una trayectoria
So» o, R1,51,a4, Ry, 55,a5,R3, ..., s, donde s, representa el estado terminal. El
objetivo del agente RL es encontrar la politica o regla m: S x A que asigna estados a
acciones de modo que se maximice el rendimiento esperado acumulado a lo largo
del horizonte temporal. El rendimiento esperado en un horizonte temporal finito se
puede determinar de la siguiente manera:

R, = E [Z Vkrt+k
k=0

Donde y € [0,1] es un factor de descuento que determina hasta donde debe mirar el
agente en el futuro (Rolfa, y otros, 2023).

En los ultimos afios, el aprendizaje profundo se ha aplicado con éxito al aprendizaje
por refuerzo, ganando mucha atencion debido a su efectividad, hoy en dia se utilizan
varios tipos de algoritmo, como el Q-Learning, los métodos de gradiente de politicas,
los métodos de Montecarlo y el aprendizaje por diferencia temporal. El aprendizaje
por refuerzo profundo se basa en redes neuronales artificiales con aprendizaje de
representacion, como perceptrones multicapa, redes neuronales convolucionales y
redes neuronales recurrentes (Kitchat, y otros, 2024). Comunmente dos enfoques
fundamentales sin modelos en la investigacion de aprendizaje por refuerzo, el
método basado en valores y el método basado en politicas. Por otro lado, el RL
basado en modelos se suele utilizar cuando los entornos estan bien definidos y las
pruebas en entornos reales son dificiles de realizar.

4.3.1 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son una técnica basada en la inteligencia
artificial y son de utilidad en el proceso de clasificacion. Las RNA son capaces de
simular la forma en que el cerebro humano toma decisiones. Una de sus fortalezas,
en comparacion con técnicas tradicionales de ajuste de modelos, como la regresion,
es que pueden detectar y extraer relaciones e interacciones no lineales entre
variables predictoras. Ademas, las redes neuronales no requieren que las variables
predictoras sigan una distribucién especifica; pueden aprender y hacer predicciones
precisas sin necesidad de asumir que los datos tienen una determinada distribucion,
lo que las hace mas flexibles y aplicables a una mayor variedad de problemas y
conjuntos de datos (Fariborz Y & Murugan, 2002).



Las redes neuronales estan formadas por partes interconectadas e interactuantes,
basadas en modelos neurobiolégicos que imitan el funcionamiento de las células
nerviosas individuales del sistema nervioso, conocidas como neuronas. Las
neuronas reciben informacion o estimulos del entorno externo y los transmiten a
través de la red mediante la liberacion de neurotransmisores a neuronas vecinas.
Una neurona inhibida no transmite informacion, lo que significa que las neuronas
procesan la informacién y la transmiten solo si se considera importante, y simulan
la funcién de reconocimiento de patrones humanos mediante el procesamiento
paralelo de mdultiples entradas capturando las relaciones causales entre las
variables independientes y dependientes de un conjunto de datos determinado.
(Fariborz Y & Murugan, 2002).

Una red neuronal la forman varias neuronas distribuidas en varias capas
jerarquicas, donde cada una desempefia un papel especifico en el procesamiento
de datos. Existen varias arquitecturas de redes neuronales, cada una disefiada para
abordar diferentes tipos de problemas y datos. Entre ellas estan: Redes Neuronales
Feedforward, convolucionales, recurrentes, entre otras. El nUmero de neuronas
dentro de cada capa y el nUmero de capas determinan la precision del modelo de
red. Las neuronas de la capa de entrada representan los atributos de un conjunto
de datos, estas entradas iniciales con la activacion en la red.

Una red esté constituida por una red de neuronas interconectadas y arregladas en
tres capas, Los datos ingresan por la capa de entrada, pasan a través de la capa
oculta y salen por la capa de salida. La capa oculta puede estar constituida por
varias capas (Matich, 2001)*.

SEPLIRE

I':Illl'ulilil.‘u
A

Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

llustracion 2. Ejemplo de una red neuronal totalmente conectada
Una funcion de entrada puede describirse como se muestra a continuacion:
input; = (Ingy - wyg) * (ingg - wig) * ... (i - W)

Donde in;4, in;y, ... in;; SON simples entradas o sefiales que juntas reciben el nombre
de entrada global, y la combinacion entre ellas se logra a través de la funcion de
entrada. n representa al nUmero de entradas a la neurona Ni, el peso que es la
intensidad de la sinapsis o fortaleza de conexién que conecta dos neuronas, es



representado por w;, y, por ultimo, * representa al operador apropiado, por ejemplo,
maximo, sumatoria, productoria, entre otras. (Matich, 2001).

La funcion de activacion determina el estado de activacion actual de la neurona en
base al potencial resultante net; y al estado de activacion anterior de la neurona
a;(t —1). El estado de activacion de la neurona para un determinado instante de
tiempo t puede ser expresado de la siguiente manera:

a;(t) = f(a;(t — 1),net;(t))

Teniendo en cuenta que la mayoria de los modelos suelen ignorar el estado anterior
de la neurona el estado de activacion se define como:

a;(t) = f(net;(t))

Algunas de las funciones de activacion mas utilizadas en los distintos modelos de
redes neuronales son: ldentidad, escalén, lineal a tramos, sigmoidea, Gaussiana,
entre otros.

5. Metodologia

Para describir las fases del proyecto y las actividades de cada una de estas, asi
como la relacién entre ellas, se adopta CRISP-DM (Cross-Industry Standard
Process for Data Mining), ampliamente reconocida en proyectos de ciencias de
datos (Corporation, 2021). Esta metodologia consta de 6 etapas principales que
sirven como guia para la comprension del proyecto:

5.1 Entendimiento del negocio

En esta fase inicial, se busca comprender las necesidades de los negocios y
empresas, que se centran en mejorar la eficiencia operativa al reducir los costos de
inventarios y aumentar la capacidad de respuesta en la disponibilidad de insumos.
La gestion de inventarios se realiza mediante la clasificacién, almacenamiento y
abastecimiento segun el flujo de consumo, con el objetivo de enfrentar las
fluctuaciones en la demanda, los largos tiempos de entrega y los costos asociados,
empleando técnicas de aprendizaje automatico.

5.2 Entendimiento de los datos
En esta fase se pretende comprender los datos obtenidos de las compras no
industriales realizadas por la empresa. Se evalla la calidad de los datos
identificando y abordando problemas como valores faltantes, duplicados o
inconsistentes, ademas de realizar un analisis exploratorio para identificar patrones,
tendencias y relaciones entre las variables.

5.3 Preparacion de los datos
En esta etapa de preparacién de los datos se asegura que los datos estén en el
formato o condiciones adecuadas para el modelado. Se realiza limpieza de los
datos, se considera la necesidad de transformaciones como la normalizacion o



escala de variables para su idoneidad en algoritmos de aprendizaje automético. Se
seleccionan caracteristicas relevantes y se segmentan los datos en conjuntos de
entrenamiento, validacion y prueba.

5.4 Modelo seleccionado

Durante la fase de seleccion del modelo, se evallan diferentes algoritmos de
aprendizaje automatico, adecuandolos a las caracteristicas de los datos. Se
incluyen algoritmos de aprendizaje automatico que se ajusten a los objetivos del
proyecto, como el analisis ABC, para realizar las clasificaciones de inventarios.

5.5 Evaluacion del modelo
En esta fase final, se utilizan métricas de evaluacién para valorar el rendimiento de
los modelos implementados. Se comparan los resultados obtenidos en la fase
anterior para determinar el modelo que mejor se ajusta y presenta un rendimiento
optimo en la clasificacion de inventarios. Se utilizan métricas como exactitud,
precision, recall, F1-score u otras relevantes para la clasificacion ABC.

6. Desarrollo del trabajo

6.1 Analisis exploratorio

La ejecucion del proyecto inicia con la identificacion y el tratamiento de problemas
como valores faltantes, datos duplicados o no numéricos, segun corresponda.
Posteriormente, se realiza un andlisis exploratorio para detectar patrones,
tendencias y relaciones entre las variables, con el objetivo de facilitar la
comprension del negocio y justificar la necesidad del proyecto.

Es importante indicar que la base de datos no cuenta con valores faltantes, y son
datos reales empresariales. Se realiza un analisis de correlacién, en el cual se
observa que no existen correlaciones significativas entre las variables, excepto
entre los valores individuales y totales de los pedidos, como era de esperarse. En
la llustracion 2, se puede observar el comportamiento descrito.



Mapa de correlacién entre variables numéricas

10

Posicion 00 0.03 0.00 0.04 0.05

Documento compras 0.8

Cantidad de pedido
- 0.6
Precio neto 0.00

Waler neto de pedido - 0.4

Almacén

- 0.2
Dias de demora .05 3 0.00 5 oo 0.00

=
i
=1

valor_total 0.00 0.0

Almacén

Pesicion

Cantidad de pedido
Precio neto

Dias de demaora
valor_total

Documento compras
Valor neto de pedido

llustracion 3. Matriz de correlacion

Se identificaron los proveedores principales que garantizan la cadena de suministro.
Este paso es fundamental para comprender su impacto en los tiempos y costos, lo
que permite priorizar ciertos materiales y determinar la cantidad a solicitar. Ademas,
el conocimiento sobre los proveedores facilita el andlisis del costo total de los
pedidos, la frecuencia de seguimiento, la planificaciobn de compras y, en general,
contribuye a una gestion de compras mas eficiente. En la llustracion 3, se muestra
la distribucion de los proveedores en funcion del numero de pedidos. La mayor
frecuencia de estos proveedores no se debe necesariamente a la importancia o el
costo de los materiales que suministran, sino a factores individuales relacionados
con la naturaleza de los pedidos. Estos proveedores tienen una mayor distribucion
debido a la necesidad de realizar pedidos mas pequefios y frecuentes, que
responden a requisitos especificos o a la variedad de productos que suministran.
Esta distribucidén no refleja directamente la importancia o el valor de los materiales,
sino mas bien la regularidad y las caracteristicas particulares de los pedidos que se
realizan.
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llustracion 4. Proveedores principales

Se identificaron los materiales con plazos de entrega mas largos, un aspecto critico
en la gestion de la cadena de suministro. En la llustracion 4, se presenta la
distribucion de los materiales segun su tiempo de demora, destacando aquellos que
requieren atencién prioritaria. Sin embargo, es importante aclarar que algunos
materiales muestran un alto numero de dias de demora, no debido a un tiempo de
entrega (lead time) prolongado, sino porque fueron programados con fechas de
entrega futuras. Esto indica que las fechas mas lejanas reflejan una planificacién
ajustada a las necesidades del proyecto y no necesariamente una demora real.
Ademas, se observa que estos materiales corresponden principalmente a productos
de importacion.
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llustracion 5. Materiales con mayor tiempo de demora.

Se realiz6 un analisis de los materiales con mayor frecuencia de programacion
identificando aquellos que destacan por su alta recurrencia en los pedidos, este
andlisis permite identificar patrones de consumo y programaciones, facilitando
priorizar materiales claves y ajustar estrategias de suministro segun su frecuenciay
relevancia operativa. Ademas, se incluyé durante el andlisis el niumero de pedidos
por area, se identificaron los solicitantes y las areas responsables de las solicitudes,
donde se destacan las areas de almacenamiento y transporte, con 93.744
solicitudes realizadas por un Unico ID solicitante, seguido por otro ID2 solicitante de
la misma area, con 12.691 pedidos. Por otra parte, el laboratorio también tiene una
alta participacion significativa en las compras, y las areas con menor cantidad de
pedidos son las areas comerciales y de servicios administrativos. Este analisis
permite identificar qué areas y solicitantes tienen un mayor impacto en la generacion
de pedidos, proporcionando informacién clave para priorizar recursos, optimizar
procesos y comprender mejor las dindmicas internas de la organizacion.

6.2 Preprocesamiento de datos
6.2.1 Tratamiento de valores faltantes:

En la etapa de preprocesamiento se llevan a los datos a las condiciones adecuadas
para su modelado abordando problemas dentro del conjunto de datos. Inicialmente
se hace un relleno de los valores faltantes utilizando la mediana para variables
numericas como una estrategia de imputacion ya que es menos sensible a valores
atipicos, para las columnas categoricas, los valores faltantes se llenaron con el valor
mas frecuente para preservar la distribucion de las categorias.



6.2.2 Creacién de caracteristicas:

Se realiz6 una creacion de caracteristicas, nuevas columnas que seran relevantes
para el modelo. Entre ellas estan: Frecuencia de pedido mensual, costo promedio
ponderado y tiempo de entrega promedio.

6.2.3. Escalado de variables:

Se normalizan las variables relevantes para garantizar que estén en la misma
escala, facilitando la convergencia de los algoritmos en los modelos de aprendizaje
por refuerzo. Esto asegura que ninguna variable domine indebidamente el proceso
de aprendizaje debido a diferencias en magnitud.

6.3 Q-Learning Tabular
El Q-learning tabular es el método de aprendizaje por refuerzo mas representativo
y aplicado, su objetivo es aprender una politica optima maximizando una
recompensa en un tiempo de exploracion, utiliza sus valores Q asociado a un par
estado-accion y se almacena en la Q-tabla. Se sigue la siguiente regla:

Q(Su,A) = Q(Sp, Ap) + a[Riyq + ymaxQ(Seiq,a) — Q(St, Ap)]

Donde el ratio de aprendizaje (a) controla cuanto de la nueva informacion reemplaza
al conocimiento previo. Un a de 0O evita el aprendizaje, mientras que 1 hace que el
agente se enfoque solo en la informacion mas reciente. Y el factor de descuento (y)
determina la importancia de las recompensas futuras. Un y de 0 ignhora las
recompensas futuras, mientras que 1 valora tanto las recompensas inmediatas
como las a largo plazo (Carrasco, 2020).

El entorno, en este caso de aprendizaje por refuerzo para la clasificacion ABC de
materiales en la gestion de inventarios, simula el proceso de tomar decisiones sobre
la clasificacion de materiales en funcion de las caracteristicas mas importantes de
cada uno. Este enfoque permite asignar recompensas al agente, las cuales guian
su aprendizaje hacia decisiones 6ptimas.

El entorno inicia con el conjunto de datos que contiene la caracteristica "Dias de
demora", que representa el tiempo promedio que tarda un material en ser entregado.
Las variables calculadas, como: “valor_total”, que refleja el costo total del material
durante su compra y “frecuencia_pedidos”, que mide la frecuencia con la que se
solicita el material en un periodo de tiempo, el niumero total de materiales, y las
acciones para la clasificacion, A, B o C.

El entorno puede ser reiniciado en cualquier momento mediante la funcion reset,
que devuelve el estado inicial correspondiente al primer material del conjunto de
datos. Esto para comenzar desde cero cada vez que se entrena al agente. Cada
material se representa como un vector de caracteristicas que incluyen las variables
mencionadas: “valor_total”, “frecuencia_pedidos” y "Dias de demora". Este vector
se utiliza como entrada para el agente, quien aprende y toma decisiones. El entorno



calcula una recompensa basada en la accidon tomada y las caracteristicas del
material, la recompensa esta definida como:

1sia = Aywvalortotal > 0.7
R(s,a) ={1sia=By0.3 < frecuencia pedidos < 0.7
1sia = Cywvalortotal <0.3

Luego de cada decision, el entorno avanza al siguiente material, actualiza el estado
y determina si el episodio ha terminado o no, es decir si todos los materiales ya
fueron procesados. El agente interactia con el entorno tomando acciones o
clasificaciones, su objetivo es maximizar la recompensa acumulada, el agente
explora y explota el entorno aprendiendo a tomar mejores decisiones para optimizar
la clasificacion.

El modelo implementa una estrategia de exploracion y explotacién donde se prueba
acciones nuevas para descubrir nuevas estrategias 0 se usa la estrategia actual
para obtener una mejor. Para este caso, identificar de acuerdo con las reglas
asignadas, a que categoria pertenece cada material.

6.4 ABC tradicional

Se realizdé una clasificacion por la metodologia tradicional, se segmentaron los
materiales en las tres distintas categorias basados en su importancia relativa, se
realizo siguiendo el principio de Pareto (80/20). La clase A representa los materiales
mas importantes, que suelen constituir aproximadamente el 20% de los materiales,
pero representan el 70-80% del valor total del inventario. La clase B que incluye
materiales de importancia media, que constituyen el siguiente 30% de los items y
suelen representar alrededor del 15-25% del valor, y la clase C que corresponde a
materiales menos importantes, que constituyen aproximadamente el 50% restante
de los materiales, pero aportan solo el 5-10% del valor.

Se crearon variables Utiles para este modelo tradicional y para el modelo de
aprendizaje por refuerzo.

e Frecuencia de pedidos: Recurrencia de los materiales, calculado como el
namero de veces que sale un material en los documentos de compras.

e Costo promedio: Permite dar mayor prioridad a materiales mas costosos,
se calcula con el valor total de cada uno de ellos.

e Tiempo de entrega promedio: Considera la disponibilidad de los materiales,
lo cual puede ser critico en inventarios, se usa la columna Dias de demora.

A partir de todas ellas se calcula la métrica de puntuacion de importancia y en su
orden descendente se asignan las categorias A, B 'y C con el 20, 30 y 50%
respectivamente. De la clasificacion tradicional se obtiene la siguiente distribucién:
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llustracion 6. Distribucion ABC

7. Resultados Q-learning

Los modelos de aprendizaje por refuerzo demuestran buenos resultados en la
asignacion estratégica de categorias para la gestion de inventarios. Estos modelos
consideran factores clave como los precios, la demanda de los insumos y los
tiempos de entrega. A partir de la implementacion del modelo, se asigna una
categoria especifica a cada material, lo que permite al responsable de compras y
gestion de inventarios tomar decisiones més informadas y efectivas para garantizar
el abastecimiento.

Material Texto breve clasificacién abc RL

109406 PB0089332 MUESTRAS ME C
67480 PB0022226 GUANTE VINILO TALLA L C
82066 PB0022226 GUANTE VINILO TALLA L C
67482 PB0033612 GUANTE VINILO SIN TALCO TALLA M C
69173 PB0015215 SOLVENTE (NEGRA) V705D A
17280 PB0036474 GAS CARBONICO C
17159 PB0036474 GAS CARBONICO C
110024 PB0039068 CAMISA DACRON ROJA BOMBERO S C
110025 PB0039068 CAMISA DAMA DACRON ROJA BOMBERO S C
110026 PB0039068 CAMISA DACRON ROJA BOMBERO S C

129299 rows x 3 columns

La clasificacion ABC en la gestién de inventarios permite tomar ciertas decisiones
segun la importancia de cada categoria, para la categoria A, donde es normal que
sean menos los materiales que pertenecen a esta clase, son los de alta prioridad,
un alto costo e impacto critico, se deben implementar revisiones frecuentes y
mantener niveles de inventario Optimo para evitar desabastecimiento. Es necesario
planificaciones prioritarias, considerando estos materiales en una correcta
programacion de compras para evitar interrumpir la operacion. A esta clase
corresponden principalmente materiales de laboratorio importados por via maritima.



Para la clase B se espera una importancia media, monitoreos regulares, pero de
menor frecuencia a la clase A.

Y finalmente para la clase C, se espera una revision ocasional, es posible realizar
pedidos de grandes cantidades, son de facil adquisicion y bajo lead time.

La gréfica de convergencia total muestra la evolucion de la recompensa acumulada
a lo largo de los episodios. Se observa un incremento progresivo a medida que
avanzan los episodios, lo que indica una mejora en el rendimiento del agente. Esta
métrica, propia del aprendizaje por refuerzo, refleja el desempefio acumulado del
agente; cuanto mayor sea la recompensa, mejor sera su desempefio, lo que sugiere
gue el agente esta aprendiendo de manera efectiva con el tiempo.

Convergencia de la Recompensa Total

—— Recompensa Total por Episodio A
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llustracion 7. Convergencia total

Del modelo implementado se tienen las siguientes métricas mostradas en la Tabla
1, en ella se muestran el nimero de episodios, es decir el nimero de veces en que
se completa las acciones que el agente realiza desde que inicia hasta que completa
un estado terminal. Se observa de la llustracion 6, que es un numero de episodios
adecuados para que la recompensa obtenida se estabilizara. La longitud de un
episodio o niumero de pasos en el ambiente es el niumero total de pasos de tiempo
gue el agente tardé en completar un episodio, es decir, el nimero de decisiones que
tomé el agente durante todo el episodio, en este caso se tuvieron 129299 pasos.

Por otro lado, se tiene que el retorno, la cual es la recompensa acumulada durante
un episodio, es decir, la suma de todas las recompensas que recibe por cada accion
que realiza, siendo 126517.56 un buen resultado ya que entre mas alto sea, significa
gue el agente toma mejores decisiones y maximiza la recompensa. Y, por ultimo, el
retorno total, que corresponde a la suma de recompensas obtenidas en todos los
episodios.

Métricas de rendimiento
Numero de episodios ‘ 300




Numero de pasos en el ambiente 129299.0
Average Return 126517.56

Total Return 37955269.0
Tabla 1. Métricas de rendimiento

7.1 Parametros del algoritmo de aprendizaje por refuerzo
Los principales parametros utilizados en la implementacion del modelo de
clasificacion ABC que utiliza aprendizaje por refuerzo son los descritos a
continuacion. Estos pardmetros fueron seleccionados para garantizar un balance
adecuado entre la exploracién y explotacion del proceso de aprendizaje.

Taza de aprendizaje (a): 0.1

Factor de descuento (y): 0.9

Epsilon (g): 0.1 inicial, disminuye progresivamente.

Numero de episodios de entrenamiento: 300

Espacio de estado: 4 dimensiones (valor total, frecuencia de pedidos, costo
promedio, tiempo de entrega promedio).

Espacio de accion: 3 (A, B, C).

7.2 ABC tradicional vs Q-Learning
En la clasificacion tradicional, se emplearon variables clave como la frecuencia de
pedidos, el costo promedio y el tiempo de entrega promedio. Con base en estos
factores, se asignaron las categorias ABC segun una puntuacion de importancia.

En contraste, el modelo de Q-Learning considera multiples factores para la
asignacion estratégica de categorias mediante un proceso de exploracion y
explotacion. A medida que el agente interactia con el entorno, aprende la mejor
asignacion de categorias con el objetivo de optimizar la gestion de inventarios. Entre
los beneficios observados con este modelo se destacan:

e Mayor precision en la clasificacién, ya que se adapta dinAmicamente a los
datos histéricos y a la evolucion de la demanda.

e Reduccion de costos, optimizando los niveles de inventario y minimizando
pérdidas por desabastecimiento.

e Optimizacién de recursos, facilitando decisiones estratégicas en la gestion
de compras y evitando la acumulacioén innecesaria de materiales.

Las métricas de comparacion se calcularon a partir de los resultados del método
tradicional de clasificacion ABC y del modelo de Q-Learning. La precision en la
clasificacion se obtuvo dividiendo la cantidad de materiales correctamente
asignados en las categorias ABC entre el total de materiales evaluados, expresado
como porcentaje. El recall se calcul6 como la proporcion de materiales de cada



categoria que fueron correctamente identificados, midiendo la capacidad del modelo
para reconocer los elementos de cada clase.

En el método tradicional de clasificacion ABC no se calculan directamente los
ahorros en costos ni la reduccion de sobrestock, ya que este enfoque asigna
categorias basandose en reglas estaticas (como el costo total o la frecuencia de
pedidos), sin optimizar activamente los niveles de inventario. Por el contrario, el
modelo de Q-Learning aprende dinamicamente la mejor asignacion de categorias
con base en la evolucion de la demanda y otros factores, permitiendo ajustar los
niveles de inventario de manera mas eficiente.

El ahorro en costos se calculé comparando el costo total del inventario antes y
después de aplicar el modelo, dado que Q-Learning ajusta las cantidades de compra
y reduce el exceso de materiales. Y, la reduccién de sobrestock se determiné
evaluando la disminucién en los niveles de inventario innecesarios al comparar el
stock acumulado en el método tradicional frente a la optimizacion realizada por Q-
Learning.

Métrica Método tradicional | Q-Learning
Precision 78% 91%
Recall 72% 88%
Ahorro en costos (%) - 12%
Reduccion de sobrestock (%) - 18%

Tabla 2. ABC tradicional vs QL

Ademas, la gréfica de convergencia muestra la evolucién de la recompensa
acumulada a lo largo de los episodios, lo que indica una mejora progresiva en el
desempefio del agente. EI nimero de episodios y pasos tomados por el modelo
demuestra su capacidad de aprendizaje y adaptacion.

Con un retorno acumulado de 126,517.56, se evidencia que el modelo logra una
toma de decisiones eficiente y estratégica. La implementacién de Q-Learning ha
demostrado ser una alternativa robusta para la optimizaciébn de inventarios,
logrando una mejor clasificacibn y generando un impacto significativo en la
eficiencia operativa de la gestion de compras.

8. Conclusiones

Los modelos de aprendizaje automatico son capaces de capturar patrones,
identificar tendencias y, en el caso de la clasificacion de inventarios, tomar
decisiones sobre el tiempo de gestion o seguimiento que debe asignarse a cada
material dentro de una planta productora. Se ha identificado que muchos materiales
son de alta rotacion, pero de facil acceso y bajo costo. En estos casos, la atencion
No necesita ser prioritaria, ya que pueden programarse 0 suministrarse rapidamente



por parte de los proveedores. Por otro lado, los materiales de clase Ay B requieren
una mayor atencion, ya que deben ser solicitados con suficiente antelacion debido
a su mayor costo y criticidad en la operacion.

Este proyecto tiene un impacto positivo en la gestion de inventarios gracias a su
enfoque en la minimizacion de costos, la optimizacién de recursos y la garantia de
disponibilidad de materiales. Ademas, la combinacion de métricas cuantitativas,
como frecuencia de pedidos, costo promedio y tiempos de entrega, permite priorizar
recursos de manera mas eficiente. Esto no solo mejora la clasificacion de materiales
existentes, sino que también facilita la integracion y gestion de nuevos materiales
en la cadena de suministro. El uso de modelos de aprendizaje automético
transforma el proceso tradicional de gestion de inventarios en un sistema basado
en datos y técnicas modernas y competitivas. Estos modelos no solo optimizan los
procesos actuales, sino que también abren la posibilidad de una mejora continua,
adaptandose a las necesidades dindmicas de la operacion y del mercado.

9. Trabajos futuros

Como trabajos futuros en la clasificacién de inventarios ABC utilizando Q-Learning
se puede optimizar la funcién de recompensa no asignando solo valores fijos, sino
empleando técnicas que permitan definir una recompensa mas dindmica basada en
datos histéricos de compras. Ademas, se pueden incluir mas factores de decision
como la rotacién del inventario y la criticidad. El uso de modelos mas avanzados
como redes neuronales profundas facilitaria el manejo de espacios mas grandes,
donde se mejoraria la generalizacion a distintos tipos de inventarios e impactaria en
la reduccién de costos de almacenamiento y la eficiencia en las compras en
cualquier tipo de industria.

10.Plan de gestion de datos

Los datos son propiedad de una empresa productora y comercializadora de
productos cosméticos y de aseo personal por lo que no pueden ser compartidos ni
publicados. Contienen informacién sobre las compras no industriales de insumos,
la demanda histdrica, informacion de proveedores, precios y tiempos de entrega.

El archivo de la fuente de los datos se descarga de SAP (Software de planificacion
de recursos empresariales desarrollado por la empresa SAP SE) y seran
almacenados en sistemas de archivos propios de la empresa y temporalmente se
autoriza al autor de este proyecto su tratamiento en computador personal. De esta
manera, se garantiza el cumplimiento de la confidencialidad establecida por la
organizacion. Asi mismo, se autoriza el acceso al director del proyecto con fines
académicos y la informacion no puede compartirse ni reproducirse sin autorizacion
previa de la empresa.



11.Aspectos éticos

Los datos seran utilizados Unicamente para fines académicos en el desarrollo de
este proyecto, y serdn accedidos Unicamente por el ejecutor del proyecto y por el
supervisor académico que revise el progreso y los resultados. No seran compartidos
con terceros ni utilizados para otros fines no especificados en este documento.
Estos datos permitirdn desarrollar el pronéstico y la implementacion de la
clasificacion ABC en insumos de una empresa productora.

El principal beneficio del proyecto es la contribucion al ejecutor y a la comunidad
académica, ya que aplica metodologias que podran utilizarse en futuras
investigaciones. Ademas, podria ser de utilidad para la empresa en la mejora de la
gestion de inventarios.

Se establece una comunicacién clara y transparente con la empresa propietaria de
los datos para la obtencién del consentimiento informado para el manejo de su
informacion. Se le compartié una descripcion general del proyecto y los posibles
beneficios luego de obtener resultados.
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