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CAPITULO 1

1. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

1.1 Planteamiento del problema

Se ha evidenciado que dentro de la organizacion no se cuenta con un proceso
totalmente controlado al momento de asignar el recurso de mano de obra en
cada uno de sus productos dentro de sus respectivos procesos, lo que genero
una gran cantidad de horas extras que estan afectando a la rentabilidad de la
empresa. Por lo que conocer el recurso de tiempo de mano de obra asignado
a cada uno de los procesos se vuelve un aspecto critico para solventar. El
desconocimiento de la cantidad de recurso tiempo de mano de obra asignados
genera un descontrol en el mismo por lo que no se puede monitorear la
variacion y tomar medidas correctivas en el momento oportuno generando asi
mayor cantidad de horas extras siendo estas totalmente innecesarias. El
conocer que productos tienen mayor variacion en la asignacion de recurso
tiempo de mano de obra permitird monitorear estos productos para plantear
planes de mejora dentro de sus procesos, permitiendo generar una mejor

distribucion de este recurso.

1.2 OBJETIVOS

121

1.2.2

Objetivo General

Clasificar los productos de una empresa de Quito considerando el recurso
tiempo de mano de obra asignado a cada uno de sus procesos durante el afio

2021-2022 utilizando algoritmos de aprendizaje no supervisado

Objetivos Especificos

Analizar el porcentaje de variacion del recurso de mano de obra asignado a
cada uno de los procesos de manufactura dentro de una empresa de Quito.
Aplicar dos algoritmos de aprendizaje no supervisado para la clasificacion de

los productos de una empresa de Quito.



e Conocer qué productos son los que estdn demandando mayor cantidad de

recurso tiempo de mano de obra dentro de cada proceso.

1.3 JUSTIFICACION

Dentro de una organizacion se generan grandes cantidades de datos las
mismas que al no ser utilizadas se convierten en informacién poco util, por
eso incursionar con este tema ayuda a visibilizar datos y problemas que al ser
tomados en consideracion y clasificados ayudaran a que la empresa actue de
forma oportuna frente a ellos sin esperar que estos se vuelvan mas grandes

e incontrolables.

Al usar un exceso de mano de obra en un producto sube el precio del producto
y también le resta el uso del recurso en otros procesos productivos que se
encuentran planificados, si estos recursos se usan eficientemente la
planificacion programada se puede cumplir a cabalidad, cumpliendo con los
requerimientos de los clientes a tiempo y aumentando asi la confiabilidad de
estos hacia la compafia ayudandole a que su posicionamiento en el mercado

sea mucho mayor al que tiene actualmente.



CAPITULO Il
2. MARCO TEORICO

Dentro de este capitulo, se mencionan conceptos acerca de los costos por 6rdenes
de produccion y mano de obra directa. También se abordan temas como Machine
Learning, aprendizaje no Supervisado y sus principales algoritmos dado a que el

objetivo de este proyecto es clasificar datos es necesario conocer estos fundamentos.
2.1.1 Costos

Segun el concepto de costos de (Pacheco Bautista, 2019) “son todos los valores
monetarios empleados en un tiempo determinado para la elaboracién de servicios y
son recuperables”. El autor clasifica los costos en directos e indirectos, los costos
directos son los que influyen en la fabricacion de un producto, como por ejemplo los
materiales y mano de obra directa y los costos indirectos se caracterizan por que no
son asignados directamente al producto pero son esenciales para llevar a cabo la
produccion, por ejemplo, materiales o mano de obra indirecta y otros costos generales

(luz, agua, depreciacién, arrendamiento, entre otros) (Pacheco Bautista, 2019).
2.1.2 Costos por 6rdenes de produccion

Segun (Pacheco Bautista, 2019) Las empresas industriales transforma materia prima
en un producto terminado, con el objetivo de ser comercializado, por lo que, este
proceso se basa en la técnica de costeo total o absorbente, que se reflejan en los

estados financieros de la empresa.

La técnica de costeo total también se la denomina costos por érdenes de fabricacion
o especificas de produccion, lotes de trabajo, o pedidos de los clientes, el objetivo de
este sistema es encontrar el precio total de materiales, mano de obra y costos
indirectos manejados en el proceso de fabricacion hasta obtener un producto

terminado y luego ser entregados al sector comercial (Pacheco Bautista, 2019).

Dentro de la industria se emplea el sistema de costos por 6rdenes de produccion
cuando el tiempo de fabricacién de una unidad de producto es relativamente largo, el
precio de venta depende directamente del costo de produccion y cuando la
produccion se programa por trabajos. Cuando la producciéon no tiene un ritmo

constante bajo la modalidad de ordenes de trabajo es indispensable realizar una



planificacion estratégica para lograr mayor eficiencia en uso del potencial humano y
magquinaria. La planificacion de la produccion inicia con la solicitud del cliente, a partir

de la cual se genera y emite una orden de produccion (Rojas Medina , 2007).
2.1.3 Mano de obra directa

La mano de obra es conocida también como el costo que se paga a los trabajadores
por las horas que destinan en la transformacion de la materia prima en un producto

final como indica (Rojas Medina , 2007).

Se conoce tambien como mano de obra a todos los salarios, prestaciones sociales, y
demas conceptos laborales, que son remunerados a los trabajadores que intervienen
de forma directa o indirecta en la fabricacion de un producto o prestacién del servicio

(Jiménez Lemus, 2010).

El costo de mano de obra es la retribucion que obtiene el personal por el esfuerzo
fisico o mental ejecutado. La mano de obra se clasifica en dos: la mano de obra directa
es aquella que se realiza dentro del proceso de fabricacion, aqui se encuentran todos
los operarios, ya que son ellos los que tienen contacto directo con la materia prima y

la modifican hasta llegar a un producto final, de acuerdo a (Rojas Medina , 2007).

Como menciona Rojas (2007) “la contabilizacion de la mano de obra en un sistema
de costos comunmente consta de tres actividades: control de tiempo, célculo de la

ndémina total y asignacion de los costos de la némina”.
2.1.4 Procesos

(Arango Serna, Campuzano Zapata, & Zapata Cortes, 2015) denota que “se necesita
contar con producciones eficientes en donde no exista retrasos en la entrega de
referencias de un producto, este aspecto es sumamente importante para que las
empresas se mantengan activas en el mercado, el cual exige tiempos de entrega

rapidos, cumplimiento de cantidad y calidad”.

Por lo tanto, la implementaciéon de sistemas de produccion mas eficientes ha llegado
a ser un factor que es crucial para las plantas de manufactura que busquen eficiencia
y eficacia en sus procesos (Arango Serna, Campuzano Zapata, & Zapata Cortes,
2015).



Los procesos se consideran la base operativa de las organizaciones y su papel
preponderante se atribuye, en parte, a la necesidad de alinear los resultados
organizacionales a las exigencias y expectativas de los clientes (Hernandez Narifio,

Medina Ledén, Nogueira Rivera, Negrin Sosa, & Marqués Leodn, 2014).

De acuerdo con (Hernandez Narifio, Medina Ledn, Nogueira Rivera, Negrin Sosa, &
Marqués Ledn, 2014), “un proceso es una secuencia ordenada de actividades
repetitivas que se realizan por una persona, grupo o departamento dentro de la
organizacion, estas actividades tienen la capacidad de transformar unas entradas
(inputs) en salidas o resultados programados (outputs) para un destinatario ejecutado

de una manera eficaz y eficiente para obtener un valor agregado”.
2.1.5 Machine Learning

Machine learning es un subcampo de la inteligencia artificial que puede definirse como
el conjunto de métodos que detectan patrones automaticamente en un conjunto de
datos sin estar programados explicitamente para ello, estos métodos pueden
emplearse para predecir datos futuros, o para llevar a cabo otro tipo de decisiones en

entornos de incertidumbre (Menasalvas, Rodriguez, Jiménez , & Duque, 2021).

“Se considera al Machine Learning como una posible metodologia para dotar a un
sistema inteligente la capacidad de realizar una determinada tarea” (Menasalvas,

Rodriguez, Jiménez , & Duque, 2021).
2.1.5.1 Algoritmos de Machine Learning

(Menasalvas, Rodriguez, Jiménez , & Duque, 2021), indica que “dentro de los
algoritmos de Machine Learning, existen varias categorias en base a distintos
criterios”. Por lo que los autores manifiestan la necesidad de realizar una
diferenciacion enfocada en la funcionalidad, entre algoritmos descriptivos vy

predictivos.

(Menasalvas, Rodriguez, Jiménez , & Duque, 2021) sefiala que un algoritmo
descriptivo “tiene como objetivo describir la poblacion mediante la exploracion de las
propiedades y caracteristicas de los datos”, dentro de estos algoritmos los autores
encuentra a: Clustering, summarization, Reglas de Asociacion y Sequence

Discovery.



(Menasalvas, Rodriguez, Jiménez , & Duque, 2021) definen que un algoritmo
predictivo “tiene como objetivo realizar predicciones sobre eventos futuros
desconocidos a partir de datos historicos, en este caso encontramos a algoritmos de

clasificacion y estimacion de valor”.

Comunmente se utiliza una clasificacion en funcidon a sus datos es decir si contamos

con datos etiquetados o0 no etiquetados.

Es fundamental conocer que existen cuatro categorias: Aprendizaje supervisado,
aprendizaje no supervisado, aprendizaje semisupervisado y aprendizaje por refuerzo

(Menasalvas, Rodriguez, Jiménez , & Duque, 2021).

2.1.5.2 Aprendizaje no Supervisado

Los algoritmos de aprendizaje no supervisado trabajan con conjunto de datos in
etiquetar permitiendo inferir patrones o relaciones existentes a través de la
exploracion de los datos e inferencias que permiten descubrir estructuras ocultas en

los datos (Menasalvas, Rodriguez, Jiménez , & Duque, 2021).

El no contar con datos etiquetados supone la ausencia de un punto de referencia con
el que se evalua la calidad del modelo, lo que aumenta la complejidad de la validacion
del modelo (Menasalvas, Rodriguez, Jiménez , & Duque, 2021).

2.1.5.3 Clustering

Clustering es una tarea importante en el andlisis de datos y las aplicaciones de
mineria de datos. Los datos se dividen en grupos similares de objetos en funcién de
sus caracteristicas mediante el proceso de clustering, en donde los objetos que
pertenecen a un grupo son muy similares entre si, y al mismo tiempo son diferentes

respecto a los objetos que pertenecen a otros grupos (Pérez-Ortega, y otros, 2018).

Cada grupo de datos con objetos similares son clusters, esto significa que los clusters
son el conjunto ordenado de datos que tienen caracteristicas semejantes. Clustering

es un proceso de aprendizaje no supervisado (Yadav & Dhingra, 2016).



2.1.6 Algoritmo K-means

Segun (Lopez Sanchez , 2019) “K — means es un algoritmo heuristico de clasificacion
no supervisada que agrupa un conjunto de N datos en k grupos basandose en sus
caracteristicas”. Se dividen los datos en clases o grupos homogéneos de modo que
los elementos de la misma clase son tan similares como sea posible, eso se da lugar
gracias al agrupamiento en donde se minimiza la distancia intracluster y maximiza la

distancia inter-cluster.

“La distancia mas utilizada en el algoritmo K- means es la distancia euclideana”
(Lépez Sanchez , 2019).

Por lo tanto este algoritmo construye una particion de las observaciones en k grupos
con la finalidad de minimizar la suma de las distancias cuadraticas (within-cluster sum
of squares, WCSS) de cada dato al centroide de su cluster. Es decir, minimiza la

funcién conocida como funcion de error cuadrético (Lopez Sanchez , 2019).

Entre las principales caracteristicas de este algoritmo tenemos las siguientes: procesa
grandes conjuntos de datos de manera eficiente y funciona solo con variables

numericas (Yadav & Dhingra, 2016).
2.1.6.1 Etapas del algoritmo K — means

(Lopez Sanchez , 2019) sefiala que “K- means es un algoritmo iterativo que se divide

en 3 etapas Iniciacion, Asignacion, Actualizacion”

“Iniciacion: Se elige aleatoriamente el nimero de clusters k y los centroides (m®)

iniciales del conjunto de datos” (Lopez Sanchez , 2019).

“Asignacion: Cada dato es asignado a su centroide mas cercano y se calcula la
distancia euclideana entre ambos. Cada uno de los centroides define un cluster
“(L6pez Sanchez , 2019).

“Actualizacion: Se actualiza la posicion del centroide de cada grupo tomando como
nuevo centroide el valor medio de todos los datos que define un cluster” (L6pez
Sanchez , 2019).



2.1.6.2 Método del codo

Para realizar una eleccion adecuada del nimero de clusters dentro del algoritmo K-

means se empleara el método del codo.

El “método de codo” (elbow method) utiliza el valor WCSS (within-cluster sum of
squares) es decir, “usa la suma de la distancia euclidiana de cada punto de un k
cluster con respecto a su centroide” (LOpez Sanchez , 2019). Segun (Segovia Ortega,
2021) lo antes descrito, “repite iterativamente partiendo desde un k=i hasta llegar a

un valor de kn, en donde el valor de k varia de uno en uno”.

De acuerdo con (Segovia Ortega, 2021) “Una vez obtenido los valores de WCSS, se
realiza una grafica en funcién de un rango alto de valores k, el punto donde se observa
un cambio brusco en la linea continua a medida que aumenta el parametro k se
conoce como “codo” y es justo para este numero de agrupamientos que el modelo

obtenido en los resultados es el mas optimo”
2.1.6.3 Normalizacion de datos

El preprocesamiento de datos se usa para mejorar el rendimiento de los resultados y
se realiza antes de usar cualquier algoritmo de exploracién de datos. La normalizacién
de datos se encuentra entre los procesos de preprocesamiento, en el cual se escalan
los datos de los atributos para caer en un pequefio rango especificado (Mohamad &
Usman, 2013). “La normalizacién antes de la clusterizacion es especialmente
necesaria para el célculo de la distancia euclidiana que es sensible a variaciones

dentro de la magnitud o escalas de los atributos” (Mohamad & Usman, 2013).

Como indica (Mohamad & Usman, 2013) “En aplicaciones reales, debido a las
variaciones en la seleccion del valor atributo, un atributo puede dominar a otro. La
normalizacion evita que los atributos que poseen nimeros mas grandes superen a
los atributos que poseen numeros mas pequefios. El objetivo seria igualar las
dimensiones o magnitudes y también la variabilidad de las caracteristicas” por
consiguiente el autor manifiesta que las técnicas de preprocesamiento de datos se
“aplican a datos sin procesar para que los datos sean limpios, libres de ruido y

consistentes”.

“La normalizacion genera clisters de buena calidad y mejora la precisiéon de los
algoritmos de agrupamiento a través de la estandarizacidén de los datos sin procesar



convirtiéndolos a un rango especifico mediante una transformacién lineal” es lo

expresado por (Mohamad & Usman, 2013).

Para (Mohamad & Usman, 2013) “No existe una regla universalmente definida para
normalizar los dataset, por lo tanto, esto queda a criterio del usuario. Los métodos de

normalizacion de datos incluyen Z-score, Min-Max y escala decimal’.

“Z-score: los valores para un atributo X se estandarizan en funcién de la media y
desviacion estandar de X, este método es util cuando se desconocen el minimo y

maximo reales del atributo X” (Mohamad & Usman, 2013).

X; - X,
Xij =Z(X;) = o

“Min-Max: transforma el conjunto de datos entre 0.0 y 1.0 (Mohamad & Usman,
2013). Usa la siguiente formula:
Xij - Xmin

MM(Xy) =

Xmax - Xmin

“Normalizacion por escala decimal: normaliza moviendo el punto decimal de los
valores de la caracteristica X, el nUumero de puntos decimales movidos depende del

valor absoluto maximo de X” (Mohamad & Usman, 2013). Se usa la siguiente formula:

Xij

2.1.7 Density Based Spatial of Clustering of Application with Noise (DBSCAN)

“El algoritmo DBSCAN usa una estimacion de densidad simple media, basada en el
umbral para el niumero de vecinos, minPts dentro de un radio € (con una medida de
distancia arbitraria)” (Schubert, Sander, Ester, Kriegel, & Xu, 2017).

“El objetivo de DBSCAN es localizar aquellas areas que satisfagan esta densidad
minima y que estan separados por zonas de menos densidad” (Schubert, Sander,
Ester, Kriegel, & Xu, 2017).



Por razones de eficiencia, DBSCAN no realiza estimaciones de densidad entre puntos
(Schubert, Sander, Ester, Kriegel, & Xu, 2017).

Las regiones con una alta densidad de puntos representan la existencia de clisteres
mientras que las regiones con una baja densidad de puntos indican grupos de ruido

0 grupos de valores atipicos (Chakraborty & Nagwani, 2011).

DBSCAN hace que los clusteres se formen en base a un analisis de accesibilidad de
densidad y conectividad de densidad (Chakraborty & Nagwani, 2011).

En donde:

“Accesibilidad de densidad: Se dice que un punto p es de densidad accesible desde
un punto g si el punto p esta dentro de la distancia € del punto q y q tiene suficiente
namero de puntos en sus vecinos que estan dentro de la distancia €” (Pastran

Ramirez & Gongora Aya, 2021).

“Conectividad de densidad: Se dice que un punto p y q estan conectados a la densidad
si existe un punto r que tiene un nimero suficiente de puntos en sus vecinos y los
puntos p y q estan dentro de la distancia €. Este es el proceso de encadenamiento,
entonces, si q es vecino de r, r es vecino de s, s es vecino de t, que a su vez es vecino

de p y esto implica que q es vecino de p” (Pastran Ramirez & Gongora Aya, 2021).

En la figura 1 se ilustra el concepto de DBSCAN, donde “objetos con mas de minPts
vecinos dentro de este radio (incluido el punto de consulta) se consideran un punto

central” (Schubert, Sander, Ester, Kriegel, & Xu, 2017). A es el punto central.

(Schubert, Sander, Ester, Kriegel, & Xu, 2017) indica que,” todos los vecinos dentro
del radio € de un punto central se considera parte de este cluster que el punto central
(lamado densidad directa alcanzable). Si alguno de estos vecinos vuelve a ser un

punto central, sus vecinos son incluidos transitivamente (densidad alcanzable)”.

“Los puntos que no son centrales en este conjunto se denominan puntos fronterizos
y todos los puntos dentro del mismo conjunto estan densamente conectados. By C

son puntos fronterizos” (Schubert, Sander, Ester, Kriegel, & Xu, 2017).

Puntos que no son densamente alcanzables desde cualquier punto central se
consideran ruido y no pertenecen a ningun cluster. N son puntos ruido (Schubert,
Sander, Ester, Kriegel, & Xu, 2017).



Figura 1: llustraciéon de DBSCAN(Schubert, Sander, Ester, Kriegel, & Xu, 2017).

Las flechas indican la accesibilidad a la densidad directa. Los puntos B y C estan
densamente conectados, porque ambos son densamente alcanzables desde A
(Schubert, Sander, Ester, Kriegel, & Xu, 2017).

N no es densamente alcanzables y por lo tanto se considera un punto de ruido
(Schubert, Sander, Ester, Kriegel, & Xu, 2017).

La idea clave del agrupamiento basado en la densidad es que para cada objeto de un
grupo la vecindad de un radio dado (eps ) tiene que contener en menos un namero
minimo de objetos (MinPts), es decir, la cardinalidad de la vecindad tiene que superar
algan umbral (Schubert, Sander, Ester, Kriegel, & Xu, 2017).

El algoritmo DBSCAN requiere dos parametros: € (eps, radio del cluster) y MinPts
(numero minimo de puntos necesarios dentro del cluster) (Karami & Johansson,
2014).

2.1.7.1 Etapas de DBSCAN

e “Se debe comenzar con un punto de partida arbitrario que no ha sido visitado”
(Chakraborty & Nagwani, 2011).



e “Se recupera la vecindad ¢ de este punto, si contiene suficientes puntos se
forma el cluster, de lo contrario, el punto se etiqueta como ruido (mas tarde
este punto se puede convertir en parte del grupo)” (Chakraborty & Nagwani,
2011).

e “Si se encuentra que un punto es parte del grupo, entonces su € -vecindad
también es parte del grupo y el procedimiento anterior del paso 2 se repite para
todos los puntos de € - vecindario. Esto se repite hasta que se determinen todos

los puntos en el grupo” (Pastran Ramirez & Gongora Aya, 2021).
2.1.7.2 EPS

Para determinar diferentes rangos de valores eps se necesita realizar un grafico de
k-dist para todos los puntos, el valor k dado es ingresado por el usuario (Gaonkar &
Sawant, 2013).

Inicialmente se calcula el promedio de las distancias de cada punto a todos los k de
Su vecino mas cercano (Gaonkar & Sawant, 2013). El uso de la grafico k-dist permite
el calculo eficiente de k-nearest neighbors of a point (k vecino mas cercano de un
punto) (Gaonkar & Sawant, 2013).

El promediar permite suavizar la curva hacia eliminacion de ruido, para una
automatizacion posterior y mas facil de deteccion de umbrales de densidad (Gaonkar
& Sawant, 2013). La grafica k-distances se la realiza en orden ascendente, para

ayudar a identificar el ruido con relativa facilidad (Gaonkar & Sawant, 2013).

El objetivo es determinar las rodillas “knees” que corresponde a un umbral, donde un
cambio agudo de gradiente ocurre a lo largo de la curva de k-distance (Gaonkar &
Sawant, 2013). Esto representa un cambio en la distribucién de la densidad entre
puntos, cualquier valor inferior a este umbral eps estimado puede agrupar patrones
de manera eficiente, donde el promedio de k-distances es menor que eps, lo que
implica patrones o puntos pertenecientes a una determinada densidad (Gaonkar &
Sawant, 2013).

La trama se vera mas como escalera si los objetos estan distribuidos regularmente

dentro de grupos de diferentes densidades (Gaonkar & Sawant, 2013).

Para conjunto de datos con una densidad muy variada, se presentara alguna

variacion, dependiendo de la densidad del grupo y la distribucion aleatoria de los



puntos, pero para puntos de el mismo nivel de densidad, el rango de variacion no sera
enorme mientras que se espera un cambio brusco para ver entre dos niveles de
densidad (Gaonkar & Sawant, 2013).

2.1.7.3 Determinacion de MinPts

Este parametro decide el tamafio del cluster y también afecta el nUmero de datos
ruidosos (Starczewski, Goetzen, & Joo Er, 2020). Ademas, si el valor MinPts tiene un
valor alto, el nUmero de clusters es pequefio (Starczewski, Goetzen, & Joo Er, 2020).
Por otro lado, cuando este parametro es demasiado pequefio el algoritmo de
clustering puede crear muchos agrupamientos (Starczewski, Goetzen, & Joo Er,
2020). En general, la eleccién de este parametro suele realizarse individualmente
dependiendo del conjunto de datos, pero en muchos casos, el Min Pts es igual a 4 o
5 (Starczewski, Goetzen, & Joo Er, 2020). Estos valores aseguran un buen
compromiso entre el tamafio de los grupos y la cantidad de datos de ruido
(Starczewski, Goetzen, & Joo Er, 2020).

2.1.8 Parametros de estimacion del modelo

Como indica (Bojorque Chasi, 2020) “es importante cuantificar el rendimiento del
clustering realizado, para lo cual se usan medidas intrinsecas, que miden la bondad

de los resultados sin tener en cuenta informacion externa”.

Para (Pastran Ramirez & Gongora Aya, 2021) “dentro de la validacién intrinseca se
distinguen las medidas de cohesion y separacién, en donde, las medidas de
cohesion determinan el grado de proximidad de los puntos que conforman el
clusters, en cambio las medidas de separacion determinan el grado de separacién

de los clusters”.
Las medidas intrinsecas mas usadas son:

e Coeficiente de Silhouette: es una métrica para evaluar la calidad del
agrupamiento. “La evaluacion de la calidad de los agrupamientos se realiza
utilizando la distancia interna e interdistancia que existen entre los objetos que
son parte de una estructura de datos, entre mas alto es el valor de este

indicador mayor es la probabilidad de que ese sea el nUmero ideal de clusteres



gue se deben ingresar como parametro inicial en el algoritmo” (Segovia Ortega,
2021) .

Se define como:

Donde:

e a: “mide la cohesion como la distancia media de esa instancia al resto de
instancias de ese cluster” (Segovia Ortega, 2021) .

e b: “la separacion como la distancia media de esa instancia al conjunto de
instancias que conforman el cluster mas cercano. El célculo de esta media a
nivel de cluster se calcular4d como la media de este coeficiente para todas sus

instancias” (Segovia Ortega, 2021).

“Este coeficiente esta cotado al intervalo [-1,1] donde un valor mas alto sera indicativo
de clusters mejor definidos” (Segovia Ortega, 2021).



CAPITULO IlI
3. METODOLOGIA

Se usa algoritmos de aprendizaje no supervisado por que no se cuenta con las

etiquetas de estos datos.

Los algoritmos que se emplean son K- means que nos permite agrupar datos en base
a sus caracteristicas formando grupos homogéneos es decir que los elementos de
este cluster son similares entre si y DBSCAN que utiliza una estimacion de densidad

para formar los cluster en funcién del nimero de los datos vecinos dentro de un radio.
3.1 Recoleccion de datos

Se cuenta con un archivo en formato txt con informacion detallada de los procesos de
manufactura y productos que se fabrican dentro de la empresa dentro del periodo
2021 y 2022. Adicionalmente se cuenta con la cantidad tedrica y la cantidad real de

mano de obra asignada para cada proceso de manufactura.

3.2 Herramientas y Técnicas

En la elaboracion de este proyecto de utilizara el lenguaje Python que es uno de los
lenguajes preferidos en el ambito de Machine Learning por su amplio ecosistema de
bibliotecas (scikit-learn, numpy, pandas, keras, tensorflow), la legibilidad del cédigo
gracias a su simple sintaxis y su naturaleza multiparadigma y flexible. (Menasalvas,
Rodriguez, Jiménez , & Duque, 2021). La version utilizada en este trabajo
corresponde a la 3.10.

Adicionalmente se usara Jupyter Notebook que es una interfaz web de cédigo abierto
gue permite la inclusion de texto, video, audio, imagenes, asi como la ejecucion de
codigo a través del navegador en multiples lenguajes. (Cabrera Granado & Diaz

Garcia)

También se utilizara la libreria Sci-kit learn que permite la elaboracion de modelos
para aprendizaje supervisado como no supervisado y cuenta con herramientas que

permiten analizar los resultados obtenidos.



Para realizar los respectivos graficos se empleara la libreria Matplotlib que permite
crear distintos tipos de figuras y gréficos para facilitar la comprension de los

resultados.
3.3 Descripcion de los datos

Los datos se encuentran almacenados en un archivo txt, con un total de

167562 registros con 16 campos, que se detallan a continuacion:

e Descripcion: Este campo representa al nombre del producto que se
va a realizar.

e Lote Previsto: Este campo es un nimero que se asigna a un
conjunto de unidades de venta que lo identifica y confiere
trazabilidad.

e Fase: Este campo representa a la etapa de fabricacion del producto,
esta puede ser: preparacion (PR) o envase empaque

e Cantidad planificada- Cabecera: Este campo es un numero que
representa la cantidad teorica que se desea fabricar de un producto.

e Cantidad completada: Este campo es un nimero que representa la
cantidad real que se fabrico de un producto.

e Fecha Emision: Este campo representa la fecha en la que una
orden se crea.

e Fecha Cierre: Este campo representa la fecha en la que una orden
se termin6 de manufacturar.

e Estado: Situacion en la que se encuentra la orden. Se cuenta con
tres estados: Cerrada, Planificada y Liberada

e Numero de articulo: Este campo es un numero que identifica a cada
uno de los materiales o0 recursos que se van a utilizar en la
elaboracién de un producto.

e Descripcion de Articulo: Este campo contiene el nombre de las
materias primas y el recurso asignado en cada fase de manufactura

e Cantidad planificada — Filas: Este campo es un numero que
contiene la cantidad tedrica de cada materia prima y recurso

asignado en cada fase de manufactura.



e Cantidad suministrada: Este campo es un ndamero que
contiene la cantidad real de cada materia prima y recurso asignado
en cada fase de manufactura.

e Variacion: Este campo contiene la diferencia de la cantidad planifica
y la cantidad suministrada.

e %Variacion: Este campo contiene el porcentaje de la variacion.

e Cantidad adicional: Este campo contiene la cantidad de recurso
adicional que se uso en el proceso de manufactura de un producto.

e %Adicional: Este campo contiene el porcentaje de la cantidad

adicional.

3.4 Preparacion de los Datos
3.4.1 Seleccionar los Datos

Se va a utilizar el nimero de registros que se encuentran dentro de los

atributos que se detallan a continuacion. Los atributos seleccionados son:

e Descripcion

e Fase

e Estado

e Descripcion de articulo
e Variacion

e 9% Variacion
Los atributos de los cuales se va a prescindir dentro de proyecto son:

e Lote Previsto

e Cantidad planificada-Cabecera
e Cantidad Completada

e Cantidad adicional

e 9%Adicional

Estos atributos no aportan con ninguna informacién en este proceso de

mineria de datos por lo que se va a prescindir de ellos.



Adicionalmente las siguientes columnas se mantendran dentro de la base
de datos como posible fuente de informacion adicional en el proceso de

mineria de datos.

Cantidad planificada — Filas

Cantidad Suministrada

Fecha de Emision

Fecha cierre

3.4.2 Limpieza de datos

Al analizar la base de datos se decidi6 tomar en cuenta las siguientes
consideraciones dentro de la base de datos para poder cumplir con nuestros
objetivos.

e Al empezar a trabajar con el atributo Descripcion, se determin6é que
existian dentro de la base de datos producto que se fabricaban para uso
interno por lo que estos productos fueron eliminados de la base datos,
ya que Unicamente nos vamos a centrar en los productos
comercializables de la empresa.

e Dentro de la columna descripcién de Articulo contamos con registros
gue se refieren la uso de maquina y CIF, estos registros son eliminados
porque no van a ser empleados para cumplir con nuestros objetivos.

e En el Atributo Estado contamos con las siguientes opciones: cerrada,
planificada, liberada y registros vacios. Al revisar estos datos, se
observo que los registros que corresponden a planificada, liberada y los
registros vacios no contaban con cantidades planificadas vy
suministradas que correspondan a la mano de obra. Es decir que estas
ordenes no se llevaron a cabo y esta fue la razon para que estos
registros fueran eliminados.

e Para poder seleccionar unicamente los productos del afio 2021 y 2022
fue necesario separar la fecha del campo emision para poder
seleccionar unicamente los datos que corresponden a esos afos para

poder realizar nuestro trabajo de investigacion



e Una vez que ya contamos con la base de datos que vamos a usar, es
necesario separa los datos por proceso de manufactura para poder

evaluar cada uno por separado.

3.5 Andlisis del porcentaje de Variacion

El proceso de manufactura en el cual su desviacion estandar es mayor que su
promedio dentro del atributo %Variacion se considerara que el uso de mano
de obra dentro de este proceso se encuentra disperso es decir la asignacion
de recurso no se encuentra controlada.

Los procesos de manufactura son los siguientes:

Procesos de Manufactura

Pesaje

Preparacion 2

Reacondicionado

Tabla 1 : Procesos de Manufactura

Se procede a revisar por proceso la variacion de recurso tiempo de mano de
obra, utilizando la funcién describe () que proporciona estadisticas descriptivas
incluyendo aquellas que resumen la tendencia central, dispersion y la forma de
distribucién de los datos. (Chacon, 2023)



e Pesaje

In [14]: M dpesajef.describe()

out[14]:

plalﬁ?iﬁﬁtf norE:l:II-le'itahl:l: plar':l:':"ll;:éﬁc{ 5uﬂ':i:nai;t1igzg Wariacion  %Variacion

Cabecera Filas
count  3.502000e+03 3.602000e+03 3602000000  3502.000000 3502000000 3602.000000
mean 5518875e+05 5.508757e+05 2830108 3.224508 -0.594307  -23.309031
std  ©.021620e+05 9.910082e+05 0.898358 1.871417 1.45320885 55.326881
min  1.087T200e+lZ 1.087200e+02 0.500000 0.1000:00 -0.145000  -438.230000
25%  1.431038e+D4 1.425838=+04 1.825000 2170000 -0.850000  -40.000000
50%  T.52T600e+D4 T.4B0E8D0e+D4 2.375000 2.500000 -0.285000 -8.370:000
75%  4.500000etD5 4.420000=+05 3.200000 3.500000 0.205000 £.630000
max  1.250000e+07 1.2487B0e+07 8.167000 12170000 4.420000 95 BT 0000

Grafico 1: Estadisticas descriptivas del %Variacion en el proceso Pesaje

En el grafico 1, se observa que existe mucha dispersion de los datos dentro del
atributo %Variacion, porque la desviacion estandar es mayor a la media dentro del

atributo.

Al revisar los cuartiles, se determina que el rango Inter cuartil es de 31.37, es un valor
gue no engloba ni el 50% del total de los datos. Adicionalmente también se observa
gue existen datos se encuentran como valores extremos (outliers), lo que nos indica

gue si existe variacion en la asignacion del recurso tiempo de mano de obra dentro

de este proceso.



In [18]:

In [22]:

M dpesajef= dpesajef['¥variacion']

M dpesajef.plot({kind="box"',figsize=(3,5))

plt.title('Box plot of mopesajef')
plt.ylabel('% Varlacicn')

plt.show()
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Grafico 2: Diagrama de caja para %Variacion en el proceso Pesaje

e Preparacion 2

In [7]:

out[7]:

M dprepz.describe()}

plagzﬂtf mﬁ:ﬁﬂ plafiaﬁl.l:::d- EUMﬁﬁg:: Variacion YVariacion
Cabecera Filas

count  3.040000e+02 3.940000e+02 394000000  394.000000 394.000000 394.000000
mean  273534Te+(5  2.733070e+05 27056079 7201508 10.854571 72.124519
std  B.638773e+05  6.6406850e+05 5685775 2082038 5255683 12.121377

min  1.384300e+03  1.377580e+03 1.011074 0.850000 -1.000000 -23.530000

25%  2.348250e+08  2845320e+06 27 770000 6750000 19.815000  71.520000
50%  2.348250e+06 2 846020e+06 27 770000 7.250000 20.440000  73.540000
75%  2851875e+06  2851445e+068 27315000 7.810000 20.815000 74.830000
max  1.250000e+07  1.248780e+07  105.000000 25.500000 S0.500000  0.180000

Gréfico 3: Estadisticas descriptivas del %Variacion en el proceso Preparacion2

En el grafico 3, se observa que existe mucha dispersion de los datos dentro del

atributo %Variacion, porque el rango intercuartil es de 3.21, es un valor que no

engloba ni el 50% del total de los datos. Adicionalmente también se observa que los



datos se encuentran como valores extremos (outliers), lo que nos indica que si existe
variacion en la asignacion del recurso tiempo de mano de obra dentro de este

proceso.

In [22]: M dfpre2= dprep2[ %Variacion']

In [23]: M dfpre2.plot(kind="box',figsize=(8,6))

plt.title('Box plot of mopreparacio 2')
plt.ylabel('% Variacion')

plt.show()

Box plot of mopreparacio 2
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Grafico 4: Diagrama de caja para %Variacion en el proceso Preparacion 2



e Recubrimiento

In [&8]:

out[&]:

M | drec.describe(}

Cantidad

Cantidad

plagiaﬁhc:;ia- cm-[n:-:m:::: planiﬁc-ii:ﬁ:s-. sumﬁai:tl;:;: Variacion %\Mariacion

count 202 000000 202.000000 202000000 202000000 202.000000 202000000
mean 135752741634 132833.420148 13427057 10.808006 282051 12.87T2604
std 1848200161720 191816.750507 T.364875 6813385 6.182116 4z 115848
mirn 1232 400000 1232 400000 2020000 1.800000 -10.300001 -132.240000
25% 19683, 120000 18025.000000 6.754026 6.500000  -1.500801 -14.150000
50% 58674.550000  55050.000000 11.388200 B.500000 1.744008 17.150000
75%  149040.000000 143125.000000 18.400000 13.000000 4518500 47485000
max  800007.200000 S97100.000000 31.356788 256500000 22070998  21.530000

Gréfico 5: Estadisticas descriptivas del %Variacion en el proceso Reacondicionado

En el grafico 5, se observa que existe dispersion de los datos dentro del atributo

%Variacion, porque la desviacion estandar es mayor que la media dentro del

atributo. Adicionalmente al revisar el rango Inter cuartil es de 33.34, es un valor que,

si engloba a los datos, pero también existen valores extremos (outliers), lo que nos

indica que si existe variacion en la asignacién del recurso tiempo de mano de obra

dentro de este proceso.



In [18]: M drec= drec['Zvariacion']

In [11]: M |drec.plot(kind="box",figsize=(8,5})

plt.title( 'Box plot of mopesajef')
plt.ylabel('¥ variacicn')

plt.show()

Box plot of mopesajef

Grafico 6: Diagrama de caja para %Variacion en el proceso Reacondicionado

3.6 Algoritmo K- means

El algoritmo K means, tiene la funcién de agrupar grandes conjuntos de
datos en k clusters y los clusters generados son independientes. Con
estas caracteristicas del modelo podemos agrupar los datos en funcion
del porcentaje de variacion y la cantidad de la orden ya que este algoritmo

Uunicamente trabaja con valores numéricos.

3.6.1 Generacién del plan de prueba

La métrica que se van a utilizar para probar la validez del modelo son

métricas de valoracion interna, en donde su objetivo es evaluar el cluster
formado usando solo cantidades y caracteristicas inherentes al conjunto
de datos. (Pastran Ramirez & Gongora Aya, 2021). Las métricas que se

van a usar son las siguientes:



e Coeficiente de Silueta: es una métrica para evaluar la calidad del

agrupamiento obtenido con algoritmos de clustering. Es un

indicador del nimero ideal de clusters. El coeficiente de Silueta es

un valor que varia entre -1y 1.

3.6.2 Construcciéon del modelo

Plantear un modelo para clasificar los productos en cada proceso con el fin

de conocer cuéles son los que estan demandando mayor cantidad de mano

de obra que la cantidad estandar.

En este caso se plantea los siguientes parametros:

n_clusters: el nimero de cluster que se van a formar, asi como el numero de

centroides para generar

int: método de iniciacion

randon_state: Determina la generacion de numeros aleatorios para la

inicializacion del centroide.

Parametro Valor
n_cluster El nimero se obtendra en funcion del método del codo
int k-means ++
random_state 0

Tabla 2: Pardmetros del algoritmo K- means

El nimero de clusters se determinara a partir del método del codo en el

gue se evidencia claramente cudl es el nUmero optimo a través de su

grafica.

El parametro int elegido es k-means ++ en el que se selecciona los

centroides de cluster iniciales utilizando un muestreo basado en una

distribucion empirica de probabilidad de la contribucién de los puntos a la

inercia general.

El parametro random_state elegido es cero




e PESAJE
Para aplicar el logaritmo K means al proceso de pesaje se realizo la
normalizacion usando MinMaxScaler y se calcul6 el numero de clusters

usando el método del codo.

Céalculo del nUmero de clusters

M | # Graficamos el ndmero de clusters y Lo distancia
plt.plot({range(2,28), objective function, marker='o')
plt.title('El Método del Codo')
plt.xlabel( 'Ndmero de K clusters')
plt.ylabel( "WCS5")
plt.show()
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Grafico 7: Numero de cluster para el proceso Pesaje

En el gréafico 7 se evidencia que la linea continua presenta un cambio brusco en el
namero tres de la escala de las abscisas, esto nos lleva a elegir este valor como el

namero de cluster para este proceso.



Entrenamiento del modelo y célculo del nimero de centroides

M # Entrenamos al modelo con el nimero dptimo de clusters, en este raso es 3
tuned _clustering=KMeans{n_clusters=3,init="k-means++',random_state=0)
labels=tuned clustering.fit predict({clus)

# Los centroides calculados son
tuned_clustering.cluster_centers_[:]

array([[@.99979965, @.22012489],
[©.98942755, 8.@1146783],
[0.14345484, 8.86693468]])

Gréfico 8: Entrenamiento del modelo para el proceso Pesaje

Gréafico de los cluster formados
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Grafico 9: Numero de clusters formados para el proceso Pesaje

Evaluacion del algoritmo

In [68]: M from sklearn import metrics
metrics.silhouette_score(clus,tuned_clustering.labels ,metric="euclidean')

Out[63]: @.6111527324383618

Grafico 10: Evaluacion del modelo usando el coeficiente silueta para el proceso
Pesaje usando K- means



e PREPARACION 2

Para aplicar el logaritmo K means al proceso de pesaje se realizo la
normalizacion usando MinMaxScaler y se calcul6 el nUmero de clusters usando

el método del codo.
Calculo del nUmero de clusters

M # Graficamos el ndmero de clusters y la distancia
plt.plot{range(2,28), objective function, marker='o0")
plt.title{'El Método del Codo')
plt.xlabel( 'Nimero de K clusters')
plt.ylabel( 'WCS5")
plt.show()
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Grafico 11: Numero de clusters para el proceso Preparacion 2

En el grafico 11 se evidencia que la linea continua presenta un cambio brusco en el
namero tres de la escala de las abscisas, esto nos lleva a elegir este valor como el

numero de clusters para este proceso.
Entrenamiento del modelo y calculo del nUmero de centroides

In [35]: M |# Entrenamos al modelo con el nimero dptime de clusters, en este caso es 3
tuned_clustering=kMeans(n_clusters=3,init="k-means++", random_state=2)
labels=tuned clustering.fit_predict(clus)

# Los centroides calculados son
tuned_clustering.cluster_centers_[:]

Out[35]: array([[@.87119774, ©.22555580],
[0.19264568, @.05121784],
[0.66623382, @.15093733]])

Grafico 12: Entrenamiento del modelo para el proceso Preparacion 2
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Grafico 13: Numero de clusters formados para el proceso Preparacion 2

Evaluacion del algoritmo

In [48]: M from sklearn import metrics
metrics.silhouette_score(clus,tuned_clustering.labels ,metric="euclidean"')

Out[48]: @.7810400125992871

Grafico 14: Evaluacién del modelo usando el coeficiente silueta para el proceso
Preparacion 2 usando K-means

e REACONDICIONADO

Para aplicar el logaritmo K means al proceso de pesaje se realizo la
normalizacion usando MinMaxScaler y se calcul6 el nUmero de clusters usando

el método del codo.



Calculo del nUmero de clusters

M| # Graficamos el nimero de clusters y la distancia
plt.plot(range(2,28), objective_ function,marker="o")
plt.title('El Método del Codo')
plt.xlabel( "Nimero de K clusters')
plt.ylabel( 'WCSS")
plt.show()

El Método del Codo
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Gréfico 15: Numero de clusters para el proceso Reacondicionado

En el grafico 15 se evidencia que la linea continua presenta un cambio brusco en el
namero cinco de la escala de las abscisas, esto nos lleva a elegir este valor como el

namero de clusters para este proceso.

Entrenamiento del modelo y calculo del nUmero de centroides

In [28]: M|# Entrenamos al modelo con el nidmero dptimo de clusters, en este caso es 5
tuned_clustering=KMeans{n_clusters=5,init="k-means++"',random_state=0)
labels=tuned clustering.fit_predict(clus)

# Los centroides calculados son
tuned clustering.cluster _centers [:]

Out[28]: array([[@.61917433, @.87471745],
[@.80692687, ©.35137465],
[@.33176383, 8.81887374],
[@.51829863, ©.98326557],
[@.87179526, 8.84533215]])

Grafico 16: Entrenamiento del modelo para el proceso Reacondicionado
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Grafico 17: Numero de clusters formados para el proceso Reacondicionado
Evaluacion del algoritmo

In [33]: M from sklearn import metrics
metrics.silhouette_score(clus,tuned_clustering.labels ,metric="euclidean’)

Out[33]: ©.5184848349278349

Grafico 18: Evaluacion del modelo usando el coeficiente silueta para el proceso
Reacondicionado usando K- means

3.7 Algoritmo DBSCAN

DBSCAN es un algoritmo representativo de clustering basado en la
densidad, que define un cluster como el conjunto mas grande de puntos
densamente conectados (Zhang, 2022). El algoritmo divide la region con
cierta densidad en clusteres y considera los clusters como regiones
densas separadas por regiones dispersar en el espacio de datos (Zhang,
2022). Este algoritmo puede extraer eficazmente formas arbitrarias de
clusters e identificar correctamente valores atipicos en bases de datos
ruidosas. (Zhang, 2022)



3.7.1 Generacion del plan de prueba

La métrica que se van a utilizar para probar la validez del modelo son

métricas de valoracion interna, en donde su objetivo es evaluar el cluster

formado usando solo cantidades y caracteristicas inherentes al conjunto

de datos. (Pastran Ramirez & Gongora Aya, 2021). La métrica que se va

a usar es las siguiente:

e Coeficiente de Silueta: es una métrica para evaluar la calidad del

agrupamiento obtenido con algoritmos de clustering. Es un

indicador del nimero ideal de clusters. El coeficiente de Silueta es

un valor que varia entre -1y 1.

3.7.2 Construccién del modelo

Plantear un modelo para clasificar los productos en cada proceso con el fin

de conocer cuales son los que estan demandando mayor cantidad de mano

de obra que la cantidad estandar.

En este caso se plantea los siguientes parametros:

Eps: radio del cluster.

MinPts: numero minimo de puntos necesarios dentro del cluster

Parametro Valor
Eps Se toma el valor que indica la gréafica épsilon vs
distancia
MinPts 4

Tabla 3: Pardmetros del algoritmo DBSCAN

El valor de eps se determina a partir de la grafica épsilon vs distancia a

partir del método de “knee” en donde un cambio agudo en la curva indica

un cambio en la densidad de los puntos.




El valor de MinPts elegido fue 4 en base a bibliografia en donde se especifica que
este valor asegura un buen compromiso entre el tamafio de los grupos y la cantidad
de datos de ruido. (Starczewski, Goetzen, & Joo Er, 2020)

e PESAJE
Para aplicar el logaritmo DBSCAN al proceso de pesaje se calculo el nimero

de eps usando el algoritmo nearest Neighbors y su posterior grafica.

Determinacion de eps

M | #algoritmo DESCAN
# Calculamos la distancia entre puntos usando el algortimo NearestNeighbors
from sklearn.neighbors import MearestMNeighbors
# calculando la distancia
neigh=NearestNeighbors({n_neighbors=2)

distance=neigh.fit(clusdb)

# indices y valores de distancia
distances,indices=distance.kneighbors{clusdb)

# Se deben ordenar las distancias en orden incremental
sorting distances=np.sort(distances,axis=8)

# ordenando las distancias
sorted_distances=sorting distances[:,1]
print(sorted_distances)

# grdfico entre la distancia vs epsilon
plt.plot{sorted distances)

plt.xlabel( 'Distancia’)

plt.ylabel{ 'Epsilon’)
plt.show(})

[ a. a. a. - 51186.82415945
51327.5991819 9495050.00091127]

Grafico 19: Calculo de la distancia entre puntos usando el algoritmo Nearest
Neighbors para el proceso Pesaje



Epsilon

Grafico 20: Grafico de épsilon vs Distancia para el proceso Pesaje

En el gréfico 20, para el proceso Pesaje no se evidencia ninglin cambio en la curva
lo que indica que no existe un cambio de densidad en los puntos, es decir todos los

puntos se encuentran juntos entre si por lo cual no se puede establecer eps.

e PREPARACION 2
Para aplicar el logaritmo DBSCAN al proceso de preparacion 2 se calcul6 el

numero de eps usando el algoritmo nearest Neighbors y su posterior gréfica.

Determinacion de eps



M zalgoritmo DESCAN
# Calculamos La distancia entre puntos usando el algortimo NearesthNeighbors
from sklearn.neighbors import NearestMeighbors
# calculando la distancia

neigh=NearestNeighbors(n_neighbors=2)
distance=neigh.fit(clus)

# indices y valores de distancia
distances,indices=distance.kneighbors(clus)

# Se deben ordenar las distancias en orden incremental
sorting_distances=np.sort(distances,axis=@)

# ordenando Las distancias
sorted_distances=sorting_distances[:,1]
print(sorted_distances)

# grdafico entre Lo distancia vs epsilon
plt.plot(sorted_distances)

plt.xlabel( 'Distancia’)

plt.ylabel( "Epsilon')
plt.show()

Grafico 21: Calculo de la distancia entre puntos usando el algoritmo Nearest
Neighbors para el proceso Preparacion 2
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Grafico 22: Gréfico de épsilon vs Distancia para el proceso Preparacion 2

En el grafico 22, se evidencia en la curva un cambio en el eje de las ordenadas en el
namero 0.09, lo que nos indica que en ese punto existe una variacion en la densidad

de los puntos. Este valor es usado con eps para el proceso de Preparacion 2.



Aplicacion del modelo DBSCAN

M # inicializando DBSCAN
from sklearn.cluster import DBSCAN

clustering model=DBESCAN({eps=0.29,min_samples=4)
# fit the model to X

clustering_model.fit(clus)
predicted labels=clustering model.labels

Grafico 23: Aplicacion del modelo para el proceso Preparacion 2.
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Grafico 24: Numero de clusters formados para el proceso Preparacion 2.



Evaluacion del algoritmo

In [56]: M #Evolugndo el modelo
from sklearn import metrics
metrics.silhouette score(clus,predicted labels)

Out[56]: @.8921218371563442

Grafico 25: Evaluaciéon del modelo usando el coeficiente silueta para el proceso
Preparacion 2 usando DBSCAN

e REACONDICIONADO

Determinacion de eps

M zalgoritmo DBSCAN
# Calculamos la distancia entre puntos usando el algortimo NearestNeighbors
from sklearn.neighbors import NearestNeighbors
# calculande la distancia

neigh=NearestNeighbors(n_neighbors=2)
distance=neigh.fit(clus)

# indices y valores de distancia
distances,indices=distance.kneighbors(clus)

# Se deben ordenar las distancias en orden incremental
sorting distances=np.sort{distances,axis=8)

# ordenando Las distancias
sorted_distances=sorting_distances[:,1]
print({sorted_distances)

# grdfico entre la distancia vs epsilon
plt.plot(sorted distances)

plt.xlabel( 'Distancia’)

plt.ylabel( Epsilon’)
plt.show()

Grafico 26: Calculo de la distancia entre puntos usando el algoritmo Nearest
Neighbors para el proceso Reacondicionado.
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Gréfico 27: Grafico de épsilon vs Distancia para el proceso Reacondicionado.

En el gréafico 27, se evidencia en la curva un cambio en el eje de las ordenadas en el
namero 0.099, lo que nos indica que en ese punto existe una variacion en la
densidad de los puntos. Este valor es usado con eps para el proceso de

Reacondicionado.

Aplicacion del modelo DBSCAN

In [59]: M |# inicializando DBSCAN
from sklearn.cluster import DBSCAN

clustering model=DBSCAN(eps=0.0%%9 ,min_samples=4)
# fit the model to X

clustering model.fit(clus)
predicted labels=clustering model.labels

Grafico 28: Aplicacion del modelo para el proceso Reacondicionado
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Grafico 29: Numero de cluster formados para el proceso Reacondicionado.

Evaluacion del algoritmo

In [68]: M | #Evaluando el modelo
from sklearn import metrics
metrics.silhouette score(clus,predicted labels)

Out[68]: @.4004281958266067

Grafico 30: Evaluaciéon del modelo usando el coeficiente silueta para el proceso
Reacondicionado usando DBSCAN.



3.8 Resultados

Después de emplear los dos algoritmos de aprendizaje no supervisado a los
procesos de Pesaje, Preparacion 2 y Reacondicionado se obtienen los

siguientes resultados que se detallan en la tabla ## 2y 3

) Coeficiente
Proceso n_clusters int Random_state _
de Silueta
Pesaje 3 k-means ++ 0 0.611
Preparacion 2 3 k-means ++ 0 0.781
Reacondicionado 5 k-means ++ 0 0.518

Tabla 4: Resultados obtenidos al emplear el algoritmo K- means en los tres

procesos.
Proceso eps MinPts Coeficiente de Silueta
Pesaje 0 4 N/A
Preparacion 2 0.09 4 0.892
Reacondicionado 0.099 4 0.400
Tabla 5: Resultados obtenidos al emplear el algoritmo DBSCAN en los tres
procesos.

3.9 Analisis de los cluster

Para el proceso de pesaje y recubrimiento se usara los cluster formados por el
algoritmo K-means y para el proceso Preparacion 2 se usara los cluster formados

por el algoritmo DBSCAN.
e PESAJE

Para el andlisis de cluster se aflade una columna adicional al dataset pesaje en

donde se especifica a que cluster pertenece cada producto.

Adicionalmente se usa la funcién group by mediante la cual se puede separar cada

uno de los cluster y determinar la siguiente informacion.



Cluster % Variacion Min | % Variacion Max Producto
K1 -53.84 96.87 Saborizante y Sabores
K2 -98.12 39.89 Bebidas hidratantes
K3 -488.23 -51.19 Suplementos Alimenticios

Tabla 6: Informacién de los cluster formados en el proceso Pesaje

PREPARACION 2

Para el andlisis de cluster se afiade una columna adicional al dataset pesaje en

donde se especifica a que cluster pertenece cada producto.

Adicionalmente se usa la funcion group by mediante la cual se puede separar cada

uno de los cluster y determinar la siguiente informacion.

Cluster % Variacion Min | % Variacion Max Producto
K1 -23.63 85.23 Sabor Naranja
K2 38.11 89.19 Bebida Hidratante

Tabla 7: Informacién de los cluster formados en el proceso Preparacion 2




e REACONDICIONADO

Para el andlisis de cluster se afiade una columna adicional al dataset pesaje en

donde se especifica a que cluster pertenece cada producto.

Adicionalmente se usa la funcion group by mediante la cual se puede separar cada

uno de los clusteres y determinar la siguiente informacion.

Cluster % Variacion Min | % Variacion Max Producto
Galletas con chips de
K1 -32.09 25.90
chocolate
K2 -31.47 60.62 Galletas sabor vainilla
K3 -132.24 -30.29 Galletas integrales
K4 -73.04 35.81 Galletas sabor vainilla
K5 27.45 81.53 Galletas estandar

Tabla 8:Informacién de los cluster formados en el proceso Reacondicionado



CAPITULO IV
4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
4.1 CONCLUSIONES

A partir del desarrollo del proyecto de investigacion es posible establecer las

siguientes conclusiones:

Dentro de una organizacion es fundamental conocer los procesos con los que se
trabaja y la asignacién de recursos a cada uno de ellos, esto permitira tener un
control de estos. Al analizar el porcentaje de variacion del recurso mano de obra
en los procesos se observd lo siguiente: el rango intercuartil de Pesaje y
Preparacion 2 es de 31.37 y 3.21 respectivamente, estos valores no engloban el
50% de los datos lo que evidencia que los datos se encuentran dispersos entre si.
El proceso Reacondicionado posee un rango intercuartil de 33.34 en el que se
encuentran el 50% de los datos, pero en este proceso también se evidencian
valores extremos (outliers) los mismos que generan una mayor desviacion

estandar dentro de los datos.

Los algoritmos de aprendizaje no supervisado empleados fueron K- means y
DBSCAN, estos algoritmos permiten clasificar los datos en funcion de la similitud
gue posean estos datos entre si. Se aplicé estos dos algoritmos a los tres
procesos, pero el algoritmo K- means se ajustdé mejor a Pesaje y Reacondicionado
con un coeficiente de silueta de 0.611 y 0.518 respectivamente. Para el proceso
Preparacion 2 el algoritmo que mejor se ajusto fue DBSCAN con un coeficiente de
silueta de 0.781.

Una vez realizada la clasificacion de los datos con el algoritmo que mejor se ajusta
se determin6 que los productos que estdn demandando mayor cantidad de recurso
tiempo de mano de obra son los siguientes: en Pesaje son los suplementos
alimenticios, dentro de este grupo se tiene un porcentaje de variacion del recurso
de mano de obra asignado con un minimo de -488 y un maximo de -51.19, estos
valores negativos nos indican que se asigné mayor cantidad de mano de obra que

la estandar por lo cual existe una perdida en el costo de este producto.

Dentro del proceso Preparacion 2 el producto sabor naranja es el que esta
generando mayor cantidad de mano de obra, dentro de este grupo se tiene un



porcentaje de variacion del recurso de mano de obra asignado con un minimo de
-23.63 y un méaximo de 85.23, el valor negativo nos indica que se asigné mayor
cantidad de mano de obra que la estandar por lo cual existe una perdida en el

costo de este producto.

Para el proceso Reacondicionado el producto galletas integrales son las que estan
generando mayor cantidad de mano de obra que el valor estandar lo que aumenta
el costo del producto, este grupo posee un porcentaje de variacion del recurso de
mano de obra asignado con un minimo de -132.24 y un maximo de -30.29, el valor
negativo nos indica que se asigné mayor cantidad de mano de obra que la

estandar.



4.2 RECOMENDACIONES

o Se recomienda para futuras investigaciones tomar en cuenta si el recurso tiempo
de mano de obra posee algun recargo adicional, es decir cuenta con un recargo
al 25% o al 100% para conocer con mas exactitud que productos son los que
estan aumentando su costo.

o Respecto a la evaluacion de los algoritmos se pueden utilizar otras métricas de
validacion interna como indice Davies-Bouldin que permite conocer la distancia
de los datos al centro del grupo y el indice Calinski-Harabasz que permite
comparar dos clusteres ente si para conocer cual de ellos tiene sus grupos
mejor definidos. (Robledo Yage, 2019)

o Para conocer aun mas a detalle las causas del incremento de recurso tiempo
de mano de obra se recomienda hacer una nueva clusterizacién a partir de los
grupos ya formados para conocer que lotes de los productos fueron los que

generaron esta variacion para asi atacar los problemas de raiz.



BIBLIOGRAFIA

Aguirre Sajami , C. R., Barona Meza , C. M., & Davila Davila , G. (2020). La
rentabilidad como herramienta para la toma de decisiones: analisis empirico en

una empresa industrial . Valor Contable , 50-64.

Aguirre Sajamil , C. R., Barona Meza , C. M., & Davila Davila, G. (20 de Septiembre
de 2020). La rentabilidad como herramienta para la toma de decisiones:

andlisis empirico en una empresa industrial. Revista Valor Contable , 50-64.

Arango Serna, M., Campuzano Zapata , L., & Zapata Cortes , J. (2015). Mejoramiento
de procesos de manufactura utilizando Kanban. Revista Ingenierias
Universidad de Medellin, 221-233.

Bojorque Chasi , R. X. (2020). Clustering de sistemas de recomendacién mediante
técnicas de factorizacion matricial . Madrid: Universidad Politécnica de Madrid.

Cabrera Granado , E., & Diaz Garcia , E. (s.f.). Manual de uso de Jupyter Notebook

para aplicaciones docentes. Madrid: Universidad Complutense de Madrid.
Carollo Limeres , M. (2011). Regresién Lineal.

Carrasquilla Batista , A., Chacén Rodriguez , A., Nafiez Montero, K., Gbmez Espinoza
, O., Valverde , J., & Guerreo Barrantes, M. (2016). Regresion lineal simple y
multiple: aplicacion en la prediccions de variables naturales relacionadas con
el crecimiento microalgal. Tecnologia en Marcha, Encuentro de Investigacion
y Extension 2016, 33-45.

Chacén , J. L. (05 de Mayo de 2023). Introduccién a Pandas, la libreria de Python
para trabajar con datos . Obtenido de Profile: https://profile.es/blog/pandas-

python/

Chakraborty, S., & Nagwani, N. (2011). Analysis and Study of incremental DBSCAN
Clustering Algorithm. International Journal of Enterprise Computing and

Business .

Chavez Valderrama , L., & Salinas Flores, J. W. (2021). Aplicacion del algoritmo K-
medoid para la segmentacion de los alumnos ingresantes de una universidad
. Perfiles, 24-29.



Chirivella Gonzales, V. (s.f.). Hipotesis en el modelo de regresion lineal por Minimos
Cuadrados Ordinarios . Universidad Politecnica de Valencia .

Daza lzquierdo , J. (2016). Crecimiento y rentabilidad empresarial en el sector
industrial brasilefio . Contaduria y Administracion, 266-282.

Gal, M., & Daniel L, R. (2019). Data Standardization. New York : New York University
School of Law.

Gaonkar, M. N., & Sawant, K. (2013). AutoEpsDBSCAN: DBSCAN with Eps Automatic
for Large Dataset. International Journal on Advanced Computer Theory and

Engineering, 11-16.

Hernandez Narifio , A., Medina Leon , A., Nogueira Rivera , D., Negrin Sosa, E., &
Marqués Leon, M. (2014). La caracterizacion y clasificacion de sistemas, un
paso necesario en la gestion y mejora de procesos.Particularidades en
organizaciones hospitalarias. DYNA, 193-200.

Karami, A., & Johansson, R. (2014). Choosing DBSCAN Parameters Automatically
using Differential Evolution. International Journal of Computer Applications, 1-
11.

Lizcano Alvarez, J. (2004). Rentabilidad Empresarial. Propuesta Practica de Analisis
y Evaluacion . Imprenta Modelo, S.L.

Lopez Sanchez , V. (2019). Aplicacion y comparativa de cuatro modelos de clustering

para datos GTEx. Barcelona: Universitat Oberta Catalunya.

Menasalvas, E., Rodriguez, A., Jiménez , S., & Duque, S. (s.f.). Newsletter Trimestral-
Algoritmos de Machine Learning. Obtenido de https://blogs.upm.es/catedra-
idanae/wp-content/uploads/sites/698/2021/04/Idanae-1T21.pdf

Milton, J. (1994). Estadistica para Biologia y Ciencias de la Salud . McGraw Hill.

Mohamad, 1., & Usman, D. (2013). Standardization and Its Effects on K-Means
Clustering Algorithm. Research Journal of Applied Sciences, Engineering and
Technology, 3299-3303.

Orellana, L. (2008). Regresion Lineal Simple.

Pacheco Bautista , F. A. (2019). Costos de Produccion . Ediciones Usta .



Pastrdn Ramirez , L., & Gongora Aya , S. (2021). Algoritmo de Seleccién y Validacion
del Método de Clusterizacion 6ptimo ora datos no supervisados. Bogota.

Pérez-Ortega , J., Hidalgo-Reyes, M., Castro-Sanchez, N., Pazos-Rangel, R., Diaz -
Parra, O., Olivares-Peregrino, V., & Almanza-Ortega, N. (2018). Una heuristica
eficiente aplicada al algoritmo K-means para el agrupamiento de grandes

instancias altamente agrupadas. Computacion y Sistemass , 607-619.

Robledo Yage , F. (2019). Clasificacion de Solanum lycopersicum y parientes
silvestres mediante técnicas de aprendizaje automatico partiendo de datos

genéticos . Valencia : Universitat Politécnica de Valéncia.

Schubert, E., Sander, J., Ester, M., Kriegel, H.-P., & Xu, X. (2017). DBSCAN Reuvisited,
Revisited: Why and How you should (still) use DBSCAN. ACM transactions on

Databse Systems.

Segovia Ortega , S. (2021). Evaluacion de métodos de agrupamiento de perfiles de

carga para gestion de demanda en clientes de media tension. Guayaquil.

Segovia Ortega , S. (2021). Evaluacion de métodos de agrupamiento de perfiles de
carga para gestion de demanda en clientes de media tensién. Guayaquil:

Escuela Superior Politécnica del Litoral.

Starczewski, A., Goetzen, P., & Joo Er, M. (2020). A new method for automatic
determining of the DBSCAN parameters. JAISCR, 209-221.

Yadav, A., & Dhingra, S. (2016). A review on K-means Clustering Technique.
International Journal of Latest Research in Science and Technology , 13-16.

Zhang, Y. (2022). DBSCAN Clustering Algorithm Based on Big Data is Applied in
Network Information Security Detection. Hindawi, 1-8.



