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Resumen Ejecutivo:

Una gestion eficiente del inventario es clave para evaluar el desempefio de las ventas y optimizar el uso de
los recursos en la produccion. Actualmente, Argentto SAS enfrenta desafios en la administracion de su
inventario y el analisis de sus ventas, lo que dificulta la planificacion estratégica y la distribucioén 6ptima

de sus productos.

Para abordar esta problematica, el proyecto implementara Machine Learning mediante el algoritmo K-
Means, con el objetivo de identificar los productos mas vendidos por ciudad. Este modelo analitico facilitara
la toma de decisiones en el manejo del inventario, dependiendo cuales son los productos con mayor

demanda.

Argentto SAS es una empresa consolidada en el mercado textil colombiano, especializada en la fabricacion
de medias disefiadas para mejorar la comodidad de los integrantes de las Fuerzas Armadas de Colombia,
quienes operan en condiciones extremas. Sus productos se comercializan en ciudades clave como

Barranquilla, Popayan, Rionegro, Cali y Bogota.

Como parte del proyecto, se estructurara el inventario existente, utilizando cédigos SKU, ademas, se
desarrollara una prueba piloto para analizar tendencias de demanda por ciudad de los productos ofrecidos.
Los resultados permitiran mejorar la planificacion y manejo de inventario, la compra de producto terminado
y la distribucion estratégica de productos. Ademas, la segmentacion geografica contribuira a un analisis
mas preciso del rendimiento comercial por region, fortaleciendo la competitividad de Argentto SAS en el

mercado.

Palabras Clave
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Introduccion:

La ausencia de un sistema estructurado de inventario en Argentto SAS dificulta el control, seguimiento y
gestion eficiente de sus productos. Esta falta de organizacion impide analizar, con base en datos concretos,
cuales son los productos que incrementar o disminuir el stock disponible para la venta. Ademas, la
imprecision en la informacion sobre las cantidades y el destino final de los productos obstaculiza la

identificacion de patrones de compra y la implementacion de estrategias de almacenamiento eficientes.

Como resultado, la empresa enfrenta dificultades para cumplir con los pedidos en los plazos establecidos,
lo que puede generar retrasos, afectar la relacion con los clientes y provocar inversiones desincronizadas

en materia prima y/o producto terminado.

Para abordar esta problematica, este estudio propone la aplicacion del algoritmo K-Means para identificar
los productos con mayor demanda por ciudad. A partir de estos analisis, se busca desarrollar estrategias

internas que optimicen la gestion del inventario y la compra de producto terminado.



Objetivo general:
Identificar productos de mayor demanda por ciudad mediante la aplicacion del algoritmo K-Means en una
prueba piloto. A partir de los resultados obtenidos, se busca optimizar el uso de los recursos disponibles,

mejorando la gestion del inventario, la planificacion de compras y la distribucion de los productos.

Objetivos especificos:
o Estandarizar la clasificacion, registro y control del inventario mediante codigos SKU, facilitando
una gestion mas eficiente de los productos.
e Analizar el volumen de ventas por ciudad mediante K-Means, permitiendo una gestion estratégica

del inventario seglin la demanda por producto.

Pregunta orientadora:

(Como a partir de la identificacion de la demanda por producto, se logra gestionar de una manera mas

eficiente el inventario?



Definicion del problema:

Actualmente, Argentto SAS enfrenta deficiencias en la gestion de su inventario debido a la falta de una
estructura clara en sus procesos internos. La ausencia de un sistema de clasificacion e identificacion de
productos dificulta el control y seguimiento del inventario, impidiendo una gestion eficiente basada en las

ventas o la llegada de nueva mercancia.

Ademas, la empresa carece de un registro estructurado de ventas y produccion, lo que limita su capacidad
para anticiparse a cambios en la demanda. Sin un andlisis preciso de la demanda de los productos basado

en las ventas, la planificacion estratégica y gestion del inventario se ve afectada.

Para solucionar esta problematica, se propone la implementacion de un sistema de inventario estructurado
mediante codigos SKU y la aplicacion del algoritmo K-Means en una prueba piloto. Estos elementos
permitiran a Argentto SAS optimizar la gestion de recursos en inventario, destinando mayor inversion a los

productos que asi lo requieran (mas demandados).



Justificacion:

Este estudio es fundamental para Argentto SAS, ya que permitira solucionar las deficiencias actuales en la
gestion del inventario y la planificacion de compras, incrementando la eficiencia entre la mercancia que
entra y sale (compra — venta). La falta de un sistema estructurado para administrar el inventario y la ausencia
de un analisis detallado de la demanda de los productos en distintas regiones han dificultado la toma de
decisiones estratégicas, generando ineficiencias operativas, costos innecesarios y retrasos en la entrega de

productos.

La implementacion de codigos SKU permitird una mejor clasificacion y control del inventario, facilitando
la gestion de productos. Asimismo, la aplicacion del algoritmo K-Means posibilitara la identificacion de
demanda por producto, seglin la ciudad. Esto permitira a la empresa anticiparse a la demanda, hacer un uso
eficiente de recursos, como el monetario, el cual se destina en forma de inversion a materias primas o
producto terminado, reduciendo tiempos muertos en inventario y optimizando la disponibilidad de

productos para todas las regiones.

Ademas, esta iniciativa contribuird a mejorar la satisfaccion del cliente al garantizar entregas mas oportunas
y alineadas con sus necesidades. En un mercado altamente competitivo, contar con un sistema de gestion
basado en datos permitira a Argentto SAS fortalecer su posicion y mejorar su capacidad de respuesta ante

cambios en el entorno comercial.



Analisis de Requerimientos
Link; https://www.youtube.com/watch?v=alENMEGYCUI

Requerimientos Funcionales

e Generar y asignar Codigos SKU a cada producto destinado en el inventario.

e Obtener los datos de las ventas de un mes vencido, asi como estructurar, limpiar y organizar
el base de datos a utilizar en el algoritmo.

e Identificacion de demanda por producto que consiste en el andlisis temporal de las ventas

para identificar: productos mas demandados por ciudad.

Requerimientos no funcionales
e Escalabilidad: El sistema debe poder manejar grandes volimenes de datos (debido a que
es una empresa que vende al por mayor.
e Precision: Uso de métricas de validacion para garantizar la calidad de los resultados (al
Implementar el algoritmo de K-means).
e Usabilidad: Interfaz clara para interpretar la informacion generada.

e Seguridad: Proteccion de los datos de ventas.


https://www.youtube.com/watch?v=alENMEGYCUI

Marco Teorico:

Para facilitar la comprension de los temas abordados, en la Tabla /. Referencias y textos utilizados para la

investigacion. se realizd una relacion de los principales conceptos, describiendo sus caracteristicas e

1dentificando las ideas clave de cada uno.

Tabla 1. Referencias y textos utilizados para la investigacion

Ventas

Presencia de

Errores

datos para identificar

patrones estacionales en

Tema y Teoria / Modelo | Descripcion o idea
Autor y afo Fuente APA
Subtema / Concepto central
Segmentacion Algoritmo K- | Aplicacion del algoritmo | Ravi, V., & | Ravi, V., & Kamaruddin,
de Clientes por | Means para la | K-Means para segmentar | Kamaruddin, | S. (2022). K-Means
Comportamiento | Segmentacion de | clientes en funcion de su | S. (2022) Clustering Approach for
de Compra Clientes comportamiento de Intelligent Customer
compra, permitiendo Segmentation Using
identificar grupos Customer Purchase
homogéneos y disefiar Behavior Data.
estrategias de marketing Sustainability, 14(12),
especificas para cada 7243.
segmento.
Identificacion de | Clustering de | Uso de técnicas de | Hyndman, R. | Hyndman, R.J., & Shahid
Patrones de | Series Temporales | clustering, incluyendo | J., & Shahid | Ullah, M. (2007). Robust
Venta por | para Detectar | K-Means, para agrupar | Ullah, M. | forecasting of mortality
Epocas del Afio | Estacionalidad series  temporales y | (2007) and fertility rates: a
detectar patrones functional data approach.
estacionales en los datos Computational  Statistics
de ventas, lo que ayuda a & Data Analysis, 51(10),
comprender cémo las 4942-4956.
ventas varian en
diferentes épocas del
afio.
Analisis de | Clustering de | Desarrollo de un método | Fisher, D. M., | Fisher, D. M., & Jain, A.
Patrones Patrones de clustering que | & Jain, A. K. | K. (2003). Clustering
Estacionales en | Estacionales en | considera errores en los | (2003) seasonality patterns in the

presence of CITors.

Proceedings of the ninth




la industria minorista,
mejorando la precision
en la estimacion de la

estacionalidad.

ACM SIGKDD

international  conference
on Knowledge discovery

and data mining, 611-616.

Segmentacion Uso de K-Means | Desarrollo y validacion | Nugroho, B. I. | Nugroho, B. 1. (2023).
de Clientes en | para la|de un modelo de | (2023) Customer segmentation in
Datos de | Segmentacion segmentacion de clientes sales transaction data using
Transacciones Basada en Datos | utilizando el algoritmo k-means clustering
de Ventas K-Means  optimizado algorithm.  Journal of
para agrupar clientes Intelligent Decision
segun datos de Support System, 7(2), 130-
transacciones de ventas, 136.
permitiendo una
comprension mas
precisa del
comportamiento de
compra.
Segmentacion Aplicacion de K- | Implementacion del | Singh, H., | Singh, H., Vellanki, J.,
de Clientes en | Means para | algoritmo K-Means para | Vellanki, J., | Sudha, V., Bagal, P. A., &
Comercio Segmentacion en | segmentar clientes en | Sudha, V., | Ramani, R. K. (2022).
Electrénico E-commerce plataformas de comercio | Bagal, P. A., & | Customer  Segmentation
electrénico, analizando | Ramani, R. K. | for Marketing Campaigns
datos de | (2022) Using K-means
comportamiento de Clustering. Proceedings of
compra para mejorar las the  Kennesaw  State
estrategias de marketing University Conference on
y aumentar la Cybersecurity Education,
satisfaccion del cliente. Research and Practice,
2022(1), 59.
Inventario y su | Definicion de | El inventario es un | Guerrero Guerrero Salas, H. (2009).
utilidad inventario y stock | listado  ordenado y | Salas, H. | Inventarios: manejo y
valorado de productos | (2009) control (ed.). Ecoe
que facilita el Ediciones.




aprovisionamiento y el
proceso productivo. El
stock se analiza desde el
punto de vista fisico y
econdémico

para su

correcta gestion.

Categorizacion | Principio de | La clasificacion ABC se | Espejo Espejo  Gonzalez, M.
de inventarios - | Pareto aplicado a | basa en el principio de | Gonzalez, M. | (2022). Gestion de
Clasificacion la  gestion de | Pareto, agrupando los | (2022) inventarios: métodos
ABC inventarios materiales en categorias cuantitativos (1 ed.).

segun su importancia Marge Books.

econdmica: A (80%), B

(15%) y C (5%). Este

analisis permite

optimizar la gestion de

inventarios y recursos.
Sistemas de | Tipos de sistemas | Los sistemas de | Cohen, D.K. | Cohen, D.K. (2000).
informacién y su | de informacion informacién (2000) Sistemas de informacion
utilidad automatizan  procesos para los negocios (3.ed.).

operativos, apoyan la McGraw-Hill.

toma de decisiones y

generan ventajas

competitivas. Se

clasifican en

transaccionales, de

apoyo a la toma de

decisiones y

estratégicos.
Implementacién | Aplicacion de | La implementacion de | Vera, M. J. S. | Vera, M. J. S. (2019).
de un sistema de | sistemas de | un sistema de | (2019) Implementacion de un
informacion informacién en la | informacion en Track sistema de informacion

para inventarios
y ventas en

Track Repuestos

gestion de

inventarios

Repuestos mejora la
gestion de ventas e
inventarios, reduciendo

para el  control y
seguimiento de las ventas e

inventarios en la empresa




errores y optimizando la Track Repuestos en la
administracion del ciudad de Bucaramanga.

negocio. Edu.co.

Fuente: Elaboracion propia a partir de: Ravi y Kamaruddin (2022); Hyndman y Shahid Ullah (2007); Fisher
y Jain (2003); Nugroho (2023); Singh et al. (2022); Guerrero Salas (2009); Espejo Gonzalez (2022); Cohen
(2000); Vera (2019).

Marco de referencia:

Para la realizacion de este trabajo, se han considerado estudios previos sobre la gestion eficiente del
inventario y la automatizacion de procesos empresariales. Diversos estudios han demostrado que la
implementacién de sistemas de informacion (SI) y técnicas avanzadas de analisis de datos, como el
algoritmo K-Means, pueden mejorar la planificacion de la produccion, optimizar la distribucion y reducir

los costos operativos.

El control eficiente del inventario es un factor clave para mejorar la rentabilidad y eficiencia operativa en
las empresas. Estudios previos han evidenciado que la falta de un sistema automatizado de inventario genera
errores en los registros, dificulta la gestion de stock y afecta la satisfaccion del cliente. Vera (2019) analizé
la empresa Track Repuestos, donde los errores manuales en los registros de inventarios afectaban la
eficiencia de la compaiiia. La implementacion de un sistema de informacion mejord la precision en el
control del stock y optimiz6 la toma de decisiones, reduciendo errores y aumentando la eficiencia operativa.
Por otro lado, Martinez Montoya (2019) investigd la Ferreteria Benjumea & Benjumea, donde la falta de
control de inventario generaba pérdidas economicas y descontento entre los clientes. La solucion consistio

en un sistema automatizado que mejoro la visibilidad del stock y redujo fallas en la gestion de productos.

Desde una perspectiva tedrica, el inventario se define como un listado ordenado de productos que facilita
el aprovisionamiento y garantiza la disponibilidad para los clientes (Guerrero Salas, 2009). Su correcta
administracion requiere tanto un enfoque fisico (almacenamiento y custodia) como econémico (valoracion
contable y control de costos). Para mejorar la organizacién del inventario, se aplicard el método ABC,
basado en la Ley de Pareto, que permite clasificar los articulos seglin su impacto en la inversion y
rentabilidad empresarial (Espejo Gonzélez, 2022). La categoria A agrupa los productos que representan el
80% del valor total, la categoria B aquellos con una representacion del 15%, y la categoria C los de menor

importancia, con un 5%.



Dado que Argentto SAS enfrenta dificultades en la gestion de su inventario y en la planificacion de la
produccion, se propone la aplicacion del algoritmo K-Means para la segmentacion de datos y la
identificacion de patrones de demanda. Este algoritmo de clustering no supervisado permite agrupar
elementos en funcion de similitudes en sus caracteristicas. En el contexto de la gestion de inventarios y
ventas, su aplicacion facilita la segmentacion de clientes segiin su comportamiento de compra (Ravi &
Kamaruddin, 2022), la identificacion de patrones de demanda estacional y la prevision de cambios en el
volumen de ventas a lo largo del aflo (Hyndman & Shahid Ullah, 2007), la optimizacion de la produccion
y distribucion asegurando que las diferentes regiones cuenten con el stock adecuado antes de los periodos
de alta demanda (Fisher & Jain, 2003) y la reduccion de costos operativos al ajustar la adquisicion de

materias primas segun la segmentacion de los datos de ventas (Nugroho, 2023).

Los sistemas de informacion desempefian un papel crucial en la transformacion digital de las
organizaciones, proporcionando herramientas para la automatizacion de procesos, la mejora de la toma de
decisiones y la obtencion de ventajas competitivas (Cohen, 2000). Estos sistemas pueden ser
transaccionales, para procesar pagos y cobros; de apoyo a la toma de decisiones, permitiendo realizar
analisis predictivos de inventario y demanda; o estratégicos, enfocados en mejorar la competitividad de la

empresa mediante la aplicacion de algoritmos avanzados como K-Means.

El presente trabajo toma como base estos estudios previos y modelos teoricos para aplicar una solucion
integral a la problematica de Argentto SAS. La combinacion de un sistema estructurado de inventario
(SKU), el método ABC vy el algoritmo K-Means permitira a la empresa optimizar su gestion de stock,
mejorar la planificacion de produccion y definir estrategias de distribucion eficientes. Esto se traducird en
una reduccion de costos, una mayor satisfaccion del cliente y un incremento en la competitividad de la

empresa en el mercado.

Analisis de restricciones
Como parte de la busqueda de una solucion de ingenieria para el presente proyecto, donde se hara uso del
algoritmo de machine learning K-means, hemos podido identificar restricciones de tipo econémico, legales,

de salud y seguridad y restricciones internas, las cuales se presentan a continuacion:

- Restricciones Economicas: El proyecto propuesto no cuenta con gastos involucrados, sin embargo,
se debe garantizar la Disponibilidad de recursos digitales, que determina que a pesar de no hay
inversion monetaria directa, es importante contar con acceso estable a servidores, internet,
computador y demads recursos que serdn utilizados como Python para el procesamiento de datos.

- Restricciones Legales: Tanto en Colombia, como en la mayoria de los paises se debe garantizar la

proteccion de los datos y la propiedad intelectual. El presente proyecto al manejar informacion de



ventas donde se puede incluir informacion de los clientes, se debe garantizar la Proteccion de Datos
Personales (Ley 1581 de 2012), esta ley implica manejar politicas de confidencialidad y obtener
consentimiento para manipular la informacion necesaria.

- Restricciones de Salud y seguridad: Aunque no existe la manipulacion de recursos fisicos, si existe
la manipulacion de recursos intangibles como la informacion, por lo tanto, la Seguridad Digital
garantiza la proteccion de la informacion e infraestructura ante riesgos de ciberseguridad. Ademas,
el Entorno Laboral debe garantizar espacios de trabajo adecuados, con pausas activas y espacios

ergondémicos mientras se trabaje en el proyecto.

Por ultimo, presentamos las restricciones internas (organizacionales) donde se dividiremos en dos

principales las posibles restricciones:

- Tecnologia y personal: Aunque no implica costos adicionales, es necesario contar con personal que
tenga experiencia en Machine Learning y bases de datos, ademas de herramientas tecnoldgicas
apropiadas para el procesamiento de la informacion (Asana, 2024).

- Disponibilidad de datos: La calidad y acceso a los datos de ventas e inventarios son fundamentales.
Cualquier vacio o inconsistencia en la informacion puede afectar la efectividad del algoritmo de K-

Means.

Dado que el proyecto se centra en la ejecucion de un algoritmo, a partir del analisis de datos suministrados
de ventas y no existen costos directos asociados, las restricciones se centran en factores internos
(organizacionales), de seguridad de la informacidn y de acceso a recursos digitales e intelectuales por parte
de los involucrados, todo cobijado bajo las leyes colombianas como la ley 1582 de 2012 sobre la proteccion

de datos personales.



Metodologia para la seleccion y desarrollo de la solucion:

Para el desarrollo de la solucion propuesta, se realizd un analisis critico de los productos finales

identificados en el proyecto, con el fin de evaluar posibles errores frecuentes que podrian comprometer su

efectividad o aplicabilidad. Tabla 2. Errores frecuentes. se presenta una sintesis de los principales

problemas asociados a cada producto, acompafiados de recomendaciones especificas que sirve como

herramienta metodologica para identificar riesgos potenciales, establecer criterios de mejora y orientar el

disefio de soluciones mas robustas. Las recomendaciones incluidas no solo buscan mitigar los errores

sefnalados, sino también optimizar el rendimiento, la precision y la utilidad de los desarrollos.

Tabla 2. Errores frecuentes.

Producto Error frecuente Recomendacion
Implementacién de | Utilizan datos sin procesar y sin | “Dado que K-means utiliza la distancia
Machine Learning | normalizacién, lo que genera | euclidiana, los datos deben normalizarse

(Algoritmo K-means)

resultados inexactos.

antes de agruparlos para evitar el predominio
de un atributo sobre otros” (Jain et al., 2020).
Es fundamental aplicar técnicas de
preprocesamiento de datos antes de ejecutar
K-means, como la normalizacion o
estandarizacion, ya que este algoritmo es
sensible a la escala de los datos. Sin esta ctapa,
los resultados pueden ser distorsionados,
especialmente cuando las variables tienen

unidades o rangos diferentes.

No comprenden el nimero 6ptimo

de clusteres (K), lo eligen al azar.

“La seleccion del numero correcto de
clusteres es un paso clave en K-means. Se
utilizan varios métodos, como las estadisticas
de codo, silueta y brecha, para determinar el
valor K optimo” (Jain et al., 2020). Se
recomienda utilizar métodos estadisticos para
determinar el valor 6ptimo de K, como el
método del codo (Elbow Method), la técnica
de Silhouette o el método Gap Statistic. Estos

permiten elegir un valor mas robusto y




justificable que mejore la calidad del

agrupamiento.

Identificacion de

patrones de ventas por

época del afio vy
segmentacion de
ciudades por
comportamiento de
compra

No consideran variables
estacionales ni factores regionales

en el analisis.

“La estacionalidad y las diferencias
regionales afectan significativamente los
patrones de ventas y deben integrarse en los
modelos predictivos para realizar prondsticos
mads precisos” (Moreno et al.,, 2020). Es
fundamental incorporar variables estacionales
(como estaciones del afio, festividades o ciclos
comerciales) y factores regionales (clima,
cultura, eventos locales) en los modelos de

analisis. Ignorar estos elementos puede llevar

a patrones falsos o a interpretaciones
inadecuadas de la demanda.
Segmentan sin criterio claro y | “Las  técnicas de agrupamiento  no

generan  grupos  poco  utiles

comercialmente.

supervisado deben estar impulsadas por
objetivos comerciales e informadas por una
seleccion de variables adecuada para
garantizar que los segmentos resultantes sean
significativos y procesables” (Moreno et al.,
2020). La segmentaciéon debe basarse en
variables relevantes para el negocio, como
comportamiento de compra, frecuencia, valor
monetario o afinidad con productos. Se
técnicas de

RFM

recomienda el wuso de

segmentacion basadas en analisis

(Recency, Frequency, Monetary value),
clustering o modelos de propension, que
permitan formar grupos accionables desde el

punto de vista comercial.

Gesti6n de Inventarios

Falta de alineacion entre adquisicion

de materia prima e inventario

Segin Rodriguez y Zea (2022), uno de los

principales problemas identificados fue la




adquisicion no planificada de insumos, lo cual
generaba  acumulacion  innecesaria  de
inventario y aumento en los costos operativos.
El estudio recomienda implementar modelos
de pronostico basados en la demanda real y en
tendencias historicas para optimizar los

niveles de stock.

No se identifican productos criticos

ni de baja rotacion

Segun el estudio (Rodriguez & Zea, 2022).
Destaca que muchas empresas no tienen
clasificado su inventario por criticidad ni por
rotacion. Como medida correctiva, se propone
el uso del analisis ABC, permitiendo priorizar
productos de alta rotacion y optimizar los

recursos en la gestion del inventario

Tiempos de entrega de

tareas en el desarrollo

No se estiman correctamente los
tiempos ni se consideran

dependencias entre tareas.

“Para estimar con precision el tiempo en los
proyectos de software es necesario tener en
cuenta las dependencias de las tareas y los
datos historicos. Subestimar o ignorar estos
factores conduce a demoras y sobrecostos”
(Jorgensen 'y Shepperd, 2020). Es
fundamental aplicar técnicas de estimacion
basadas en historial de proyectos, puntos por
historia o técnicas como PERT (Program
Evaluation and Review Technique) y andlisis
de red para considerar dependencias entre
tareas. Las estimaciones deben ser iterativas y
ajustables durante el ciclo de vida del

proyecto.

Falta de seguimiento continuo del

progreso.

“FEl seguimiento continuo del progreso
mediante herramientas adgiles mejora la
visibilidad del proyecto y permite la deteccion
temprana de desviaciones del plan”

(Jorgensen 'y Shepperd, 2020). Se




recomienda  implementar  sistemas de
monitoreo y control como las herramientas de
gestion agil (como Jira), que permiten un
seguimiento constante, identificacion de
cuellos de botella y toma de decisiones

oportunas.

Control de

inventario

mediante codigos SKU

No se implementa un sistema

uniforme para el registro y

seguimiento de productos.

Segun el estudio (Rodriguez & Zea, 2022).
Menciona la ausencia de una codificacion
estructurada como uno de los principales
causantes de errores en el registro y
localizacion de productos. La propuesta de
mejora incluye implementar un sistema de
identificacion SKU que facilite la trazabilidad

y gestion eficiente del inventario.

Se desconoce el stock real por

errores en el registro manual.

Rodriguez y Zea (2022) senalan que las
diferencias de inventario se debian en gran
medida al manejo manual de registros.
Proponen la digitalizacion del sistema de
control y auditorias periodicas de inventario

como medida correctiva efectiva.

Clasificacion
productos (E;j.

para pies)

de
Medias

Clasificacion general sin

segmentacion por caracteristicas

(talla, tipo, color, material).

“Las técnicas de clasificacion y agrupamiento
automatizadas basadas en atributos del
producto mejoran la organizacion del
inventario y la satisfaccion del cliente” (Liu
2019).

Es esencial realizar una clasificacion detallada

et al.,

del portafolio de productos basada en atributos
clave como talla, color, tipo de uso o material.
Esto mejora la eficiencia del inventario,
facilita busquedas, permite una gestion mas
segmentada del stock y mejora la experiencia

del cliente.




Desconocimiento de qué productos

tienen mayor rotacion o aceptacion.

“Analizar los patrones de ventas mediante la
clasificacion ABC y la prevision de la
demanda mejora el control del inventario y
garantiza que los productos de alta demanda
estén siempre disponibles” (Liu et al., 2019).
Aplicar analisis de rotacion de inventario
como el analisis ABC o técnicas de analisis de
ventas ayuda a identificar productos de alta
demanda. Esto permite priorizar
reabastecimientos, optimizar el espacio de
almacenamiento y disefar estrategias de

promocion focalizadas.

Fuente: Elaboracion propia a partir de: Jain et al. (2020); Moreno et al. (2020); Rodriguez y Zea (2022);
Jorgensen y Shepperd (2020); Liu et al. (2019).

Analisis de Costos

Para hacer un analisis de los costos, se deben tener en cuenta varios factores y costos asociados a la

operacion de la empresa, todo esto en base a la informacion del inventario ya estructurado y la informacion

de las ventas que se obtuvo al ejecutar el algoritmo K-means, el cual, se ve reflejado en Tabla 3. Demanda

por segun el algoritmo K-means.
Tabla 3. Demanda por ciudad segin el algoritmo K-means
Ciudad Cantidad De Total Ventas Comportamiento
Productos
Comportamiento
Bogota 13 $207.242.843,50 irregular
Comportamiento
Carepa 12 $151.977.590,59 irregular
Comportamiento
Popayan 9 $78.436.327,20 irregular




Comportamiento

Sibate 12 $410.621.135,82 irregular
Ventas bajas con
Cartagena 2 $243.117,00 variedad
Cali 15 $341.621.299,18 Ventas altas y constantes
Covefias 15 $686.332.490,48 Ventas altas y constantes
Rionegro 15 $432.481.842,80 Ventas altas y constantes

Fuente: Elaboracion propia.

- Costo promedio mensual del inventario actual. 40.966.790 COP

Este valor representa el capital promedio que la empresa destina mensualmente a la compra y sostenimiento
de su inventario, bajo una rotacion estimada de tres meses. Aunque mantener un inventario activo es
necesario para garantizar la disponibilidad de productos, un monto elevado puede representar una

sobrecarga de capital inmovilizado, especialmente si parte de ese inventario no rota.
- Costo Promedio Mensual por Exceso de Inventario (Productos Sin Rotacion) 19.822.494 COP

Este costo refleja el valor mensual del inventario que permanece sin movimiento durante el ciclo de ventas.
Es decir, representa productos que no se vendieron en los ultimos meses, ocupando espacio y recursos de
almacenamiento, y que eventualmente pueden deteriorarse o volverse obsoletos. Este aspecto también

impacta directamente la liquidez de la empresa y puede reducir la rentabilidad.

- Costo por Stock-Out (Ventas Perdidas por Falta de Disponibilidad) 114.048.658 COP (estimado
por periodo)

El costo por stock-out es atin mds critico, ya que representa las oportunidades de venta perdidas debido a
la falta de disponibilidad de ciertos productos cuando la demanda los requeria. Este costo no solo implica
ingresos no percibidos, sino que puede afectar negativamente la satisfaccion del cliente y perjudicar la

relacion con los almacenes militares en cada ciudad.

Ademas de estos costos existe otro costo asociado, el costo de implementacion del proyecto que al final del

ejercicio dio un valor de 26.270.000 COP.




En el archivo anexo “costos”, se discrimina y se describe como el analisis de estos costos y la

implementacion del proyecto representan una tasa interna de retorno positiva a partir del periodo 2 desde

la implementacion del proyecto.

Microsoft Excel
97-2003 Worksheet

Diagrama de Gantt:

El diagrama de Gantt que se presenta a continuacion ilustra la planificacion temporal y estructural del
proyecto “Identificacién de demanda en la empresa Gendo por ciudad utilizando algoritmos K-means”.
Esta herramienta de gestion facilita la visualizacion de la secuencia logica de las actividades, sus

responsables, la duracion estimada de cada tarea y el progreso alcanzado en cada fase del proyecto.

El cronograma se divide en dos bloques principales. El primero corresponde a la fase de analisis y
planificacion, donde se llevan a cabo actividades como la definicion del proyecto, el estudio de
restricciones, el analisis de costos y la propuesta técnica de solucion. El segundo bloque abarca la fase
operativa y técnica, que incluye la recopilacion del inventario, la estandarizacion de productos mediante
codigos SKU, la recoleccion y estructuracion de los datos de ventas, asi como la implementacion del

algoritmo K-means para la segmentacion y prediccion de la demanda por ciudad.

Cada tarea en el diagrama esta detallada con su fecha de inicio, duracién estimada, asignacion de
responsables y nivel de avance, lo que ha permitido realizar un seguimiento efectivo de los hitos clave del
proyecto. Esta planificacion ha sido esencial para asegurar el cumplimiento de los objetivos y el desarrollo

organizado de las etapas del proyecto dentro de los plazos establecidos.

Microsoft Excel
97-2003 Worksheet



Solucion de ingenieria:

Con el objetivo de mejorar la gestion operativa y la toma de decisiones estratégicas, se desarrollo un Sistema

de Inventario con Clasificacion de Ventas por Ciudad, partiendo de la creacion del inventario como se

muestra en

NUMERO CODIGO SKU DESCRIPCION
1 MED-DEP-BLA-ALG-001 Blanca Algodon Econdmica
2 MED-DEP-BLA-MF-001 Tobillera Blanca Reforzada
3 MED-DEP-NEG-ALG-001 Negra Algodon Econémica
4 MED-MIL-BLA-MF-003 Blanca Doble Malla
5 MED-MIL-NEG-ALG-001 Termina Negra
6 MED-MIL-NEG-MF-001 Tobillera Negra Reforzada
7 MED-MIL-NEG-MF-002 Acanalada Microfibra
8 MED-MIL-NEG-MF-003 Negra Doble Malla
9 MED-MIL-NEG-MF-004 Negra Microfibra Reforzada Larga
10 MED-MIL-NEG-MF-005 Media Jaspeada
11 MED-MIL-NEG-MF-006 Acanalada Doble Maya

MED-MIL-NEG-MF-007 Lisa térmica




12

13 MED-MIL-NEG-MF-008 Negra Lisa
14 MED-MIL-NEG-NYL-001 Nylon #3
15 MED-MIL-VER-NYL-001 Nylon Verde

. Con ello pudimos orientar el control de productos, registro de ventas y analisis de comportamiento
comercial. Este sistema incluye funcionalidades de inventario, ventas, clasificacion por categorias,

visualizacion histdrica y analisis automatizado mediante aprendizaje no supervisado.

Tabla 4. Inventario c6digos SKU

NUMERO CODIGO SKU DESCRIPCION
1 MED-DEP-BLA-ALG-001 Blanca Algodén Econdémica
2 MED-DEP-BLA-MF-001 Tobillera Blanca Reforzada
3 MED-DEP-NEG-ALG-001 Negra Algodon Econdmica
4 MED-MIL-BLA-MF-003 Blanca Doble Malla
5 MED-MIL-NEG-ALG-001 Termina Negra
6 MED-MIL-NEG-MF-001 Tobillera Negra Reforzada
7 MED-MIL-NEG-MF-002 Acanalada Microfibra
8 MED-MIL-NEG-MF-003 Negra Doble Malla




9 MED-MIL-NEG-MF-004 Negra Microfibra Reforzada Larga
10 MED-MIL-NEG-MF-005 Media Jaspeada

11 MED-MIL-NEG-MF-006 Acanalada Doble Maya

12 MED-MIL-NEG-MF-007 Lisa térmica

13 MED-MIL-NEG-MF-008 Negra Lisa

14 MED-MIL-NEG-NYL-001 Nylon #3

15 MED-MIL-VER-NYL-001 Nylon Verde

Fuente: Elaboracion propia.

- Tecnologias utilizadas:
e Backend: PHP
e Frontend: HTML, CSS, JavaScript
e Algoritmos de analisis (K-means): Python

e Base de datos: MySQL

Funcionalidades Principales:

- Mobdulo de inventario:
La

[lustracion /. Interfaz del Modulo de Inventario muestra la interfaz del médulo de inventario, disefiada para
facilitar una gestion eficiente de los productos a través de la implementacion de codigos SKU tnicos, los
cuales permiten identificar de manera precisa cada articulo (en este caso, medias). Esta interfaz permite al

usuario realizar diversas acciones clave, tales como filtrar productos por cédigo o nombre, filtrar por



categoria, asi mismo, como se muestra en Ilustracion 2. Interfaz detalle de producto. podemos visualizar el
detalle completo de cada producto, editar o eliminar productos, asi como agregar o eliminar stock.
Adicionalmente, se incluye una funcionalidad para consultar el historial de modificaciones realizadas, lo

que contribuye a mantener un control preciso y trazable de los cambios en el inventario.

Tlustracion 1. Interfaz del Mddulo de Inventario

Inventario ~ Winventario = WCalegorias  Wientas  JiK-means & Usuarios.

Q Consultar inventario
Fitrar por cédigo o nombre Filtrar por categoriz
Selsccions una calegorls v
Nylon Verds NegraLisa Lisa Termica Acanalada Doble Maya Media Jaspeads

VEDMIVEA AL 001 VEDMINROAYLED  VEDMENES  VEDMLAEANEDT b NEe o NEDALAEEE 5

Negra Microfibra Negra Doble Malla Acanalads Microfibra Tobillera Negra Termica Negra Blanca Doble Malla

Reforzada Larga VEDMILNEGMF-003  MED-MLNEGMF002  MEDMLNEGMFOD  MED-ML-NEG-ALG-0D!  MED-MILELAMF-003
MED-MIL-NEGMF-004

QA 4

82025 - Sistema de inventario. Universidad EAN

Fuente: Elaboracion propia.

[ustracion 2. Interfaz detalle de producto.

Inventario = Winventaio  WCategorias W Ventas  JdiK-means & Usuarics O Salir

Nylon Verde
MED-MIL-VER-NYL-001
Stock disponible

428

Precio venta

$ 46,170.00

¢

Agregar Stock

o e

HISTORIAL DE INVENTARIO

Fecha Hora Descripcion Referencia Total
06/05/2025  22:08:04  Tatiana agregd 27 producta(s) al inventario MED-MIL-VER-NYL-001 27
03/06/2025 21.00:24 Tatiana eliminé 2 producto(s) del inventario MED-MIL-VER-NYL-001 2

© 2025 - Sislema de inventario. Universidad EAN

Fuente: Elaboracion propia.



- Modulo de categorias:

La Ilustracion 3. Interfaz de Categorias. presenta la interfaz del modulo de categorias, el cual permite
gestionar eficientemente la clasificacion de productos. Esta interfaz brinda funcionalidades como la
blsqueda por nombre de categoria, la adicion de nuevas categorias, asi como la edicion o eliminacion de
las existentes. En el ejemplo mostrado, se evidencia la clasificacion de los productos en dos categorias
principales: "Militar" y "Deportiva", lo cual facilita la organizacion, segmentacion y consulta del inventario,

permitiendo una navegacion mas agil y una gestion mas estructurada.

Tustracion 3. Interfaz de Categorias.

Inventario W Inventario. ‘W Categorias. W Ventas alt K-means. 2 Usuarios.
Nombre Nombre de Ia categoria Q Buscar
Nombre Descripeion Agregado Acciones
Deponiva. Medias 14/05/2025 @ &
Militar Medias 06/05/2025 71 &
Frev n Nest

© 2025 - Sistema de inventario. Universidad EAN

Fuente: Elaboracion propia.

- Mbobdulo de ventas:

La TIlustracion 4.Interfaz ventas. muestra la interfaz del modulo de ventas del sistema, disefiado para
registrar y gestionar transacciones de forma detallada y eficiente. Este modulo permite ingresar ventas
especificando la ciudad y la fecha, asi como agregar los productos vendidos junto con sus respectivas

cantidades. El sistema recupera automaticamente el precio unitario desde la tabla de productos y realiza los



calculos correspondientes del 19% del IVA, generando subtotales y el total de la venta de forma automatica,

asi mismo, el modulo permite guardar cada transaccion.

Adicionalmente, en la llustracion 5. Interfaz historial de ventas. Se permite consultar el historial completo de ventas.
Esta funcionalidad incluye filtros por periodo de tiempo y ciudad, facilitando la segmentacién de los registros, también, permite
exportar la informacién en formato Excel, lo que mejora el andlisis y el control administrativo. En la

[lustracion 6. Interfaz detalle de venta. Podemos evidenciar que es posible visualizar el detalle de cada venta

individual, si asi lo requiere el administrador.

llustracion 4.Interfaz ventas.

Inventario  Winventario  WeCategorias ~ WWentms  JMik-means % Usuarios

Q Ingresar ventas m

Fecha de ventz

ddimmiazaz =]

Ciudad

Selections ciudad v

Producto Cantidad Precio IVA (15%) Subtatal Accién

Agregar producto
Total:

Fuente: Elaboracion propia.

llustracion 5. Interfaz historial de ventas.



Inventario  Winventaric  WCalegorias ~ ¥ Venlas  JiK-means & Usuarics

Q Historial de Ventas

Desde: dd/mm/asaa 0 Hasta:| dd/mmiaaaa (3 Ciudad: Todas v m
ID Venta Fecha Ciudad Total Detalle
27 2025-05-29 Rionegro 54,800,103.00 u
2 2025-05-28 Rionegro 51,876,784.70 u
25 2025.05-27 Rionegro $338,712.08 ﬂ
24 2025-05-26 Rionegro 515494276 H
23 20250525 Carepa 5513,997.89 E
22 20250524 Bogota 5120,004 36 u
21 20250523 Bogota 335099880 H
20 20250522 Popayan 395,000 87 u
19 2025-05-21 Popayan £98,000.07 u
13 2025-05-20 Begola 51.019.984.70 H
59 2025-05-20 Coveiias 57,698,424.16 H

Fuente: Elaboracion propia.

lHustracion 6. Interfaz detalle de venta.

Detalle de Venta #27
Fecha: 2025-05-29

Ciudad: Rionegro

Total: 54 500,103.00

Producto Cantidad Precio Unitario VA Subtotal
Megra Lisa 50 530 252.00 5287394 00 51,799,994 00
Tobillera Blanca Reforzada 100 §25211.00 $479,009.00 §3.000,109.00
Volver

Fuente: Elaboracion propia.

- Analisis de comportamiento por ciudad:

El sistema incorpora el algoritmo K-means, implementado en Python, para analizar mensualmente los

datos agrupados por ciudad. Este analisis clasifica las ciudades en tres tipos de clisteres:

e Ventas altas y constantes
¢ Comportamiento irregular

e Ventas bajas con variedad



La ejecucion del algoritmo se realiza de forma manual al finalizar cada mes. Los resultados se almacenan
en la tabla analisis ventas ciudady son accesibles desde la interfaz web como se muestra en Ilustracion
7. Interfaz K-means. En donde se ilustra los datos en una tabla y en forma grafica, estos datos pueden ser

exportados en formato PDF.

Tlustracion 7. Interfaz K-means

Inventaric  Winventzrio  WpCaiegorias  Wlentss  JiKemeans & Usuarios

Q Andlisis de Comportamiento de Ventas por Ciudad (K-Means)
Mes:| abnl gz 2025 o

Exportar 3 PDF
Ciudad Gantidad de Productos Total Ventas Gomportamiznta
cal 12 515077033483 Comportamiania imeguiar
Carspa 13 514081193414 Comportamiento inregular
Canagens 12 5184.307 408,22 Gomportamiznta imequiar
Fopayan 1 S107.150.077.58 Gomportamiznia imeguiar
Sibate 10 5108.406.420.60 Comportamiento inregular
Bogata 15 5722.308850,84 Ventas altas y constantes
Rianzgro 14 520023131482 Ventas altas y canstantes

Distructon araaa Ventss sitss y constantas

s00.000000

70000000

so0.000000

400.000.000

Fuente: Elaboracion propia.

- Interfaz web e informes:

La interfaz fue desarrollada en PHP y permite:

e Visualizar inventario, ventas e historial



e Consultar los resultados del analisis K-means

e Exportar informes personalizados en formatos utilizables para toma de decisiones comerciales

(Excel, CSV, PDF)

Modelo entidad- relacion:

En la llustracién 8. Modelo Entidad-Relacion. modelo entidad-relacion de Simple Stock esta disefiado
para gestionar productos, ventas y analisis de comportamiento por ciudad. Este modelo permite una

administracion eficiente del inventario y un seguimiento detallado de las operaciones.

llustraciéon 8. Modelo Entidad-Relacion.

B @ simele_stock analisis_ventas_ciudad
@ id = int(11)
& simple_stock detalle_venta
&) nombre_ciudad - varchar{100} a - =
4 id_detalle - int{11)
# cantidad_productos : int(11) - { A
# id_venta  int( 11}
# total_ventss : decimal(15,2) == < .
4 suster (1) & id_producto - int{11)
. . 4 cantidad : int{11)
&l etiqueta : varchar(100}
# precio_unitario : decimal(10,2)
& mes : varchar(7}
# iva - decimal{10,2)
# subtotal : decimal(10,2) Bl & simple_siock ventas
uo - 1 g id_venta : int(11)
simple_stock products
1 fecha_vents : date
@ id_producto : int{11) =, — _; 4 )
- # id_ciudad - inf
@ codigo_producto : char(20) Be  smele_stock ciudad . i0s
# total - decimal(10.2)
& nembre_praducto : char(255) % id_ciudad : int{11) .
o date_added : datetime

& nombre_ciudad : varchar(100)
# precio_producto : double

B o =moe_stock historial
# stock : int(11) )
@ id_historial - int{11)
# id_categaria - int{11) w4 products < int{11) un simple_stock users
4 user_id - int{11) # user_id : int{11)
@ fecha - datatime & firstname - varchar(20)
He ook categorias = : : X
- neta : varehar(255) & lastname : varchar{20)
# id_categoria - int{11) : : e
5 referencia - varchar(100}  user_name : varchar(84)
& nombre_categoria - varchar(255) SEE : )
4 cantidad - ng(11) & user_password_hash : varchar(255)
& descripcion_categoria : varchar(255) : ;
- @ user_email : varchar(84)
@ date_added : datetime

m date_added : datetime

Fuente: Elaboracion propia.



Descripcion del Modelo Entidad-Relacion:

El sistema utiliza una base de datos relacional estructurada, en la Tabla 5. Descripciéon modelo entidad

relacion. Se evidencia las tablas clave, proposito, principal key, campos clase y relaciones principales

para mayor comprension.

Tabla 5. Descripcién modelo entidad relacion

sistema

user_name,
user email

Tabla Propésito PK Campos clave Relaciones
principales
Products Datos de id_producto codigo producto, Con
productos nombre producto, detalle venta,
precio_producto, historial,
stock, id categoria categorias
detalle venta Detalle de id_detalle id_venta, Con ventas
productos id_producto, (id venta) y
por venta cantidad, products
precio_unitario, iva, (id_producto)
subtotal
Ventas Registro de | id venta fecha venta, Condetalle venta
ventas id_ciudad, total y ciudad
Ciudad Lista de id_ciudad nombre ciudad Con ventas
ciudades
analisis_ventas ciudad | Resultados Id nombre_ciudad, Alimentada por K-
de K-means cantidad productos, means; referencia
total ventas, cluster, conceptual a ciudad
etiqueta, mes
Historial Cambios o id_historial id_producto, user_id, | Conproductsy
movimientos fecha, nota, cantidad | users
de productos
Categorias Clasificacion | id categoria | nombre categoria, Con products
de productos descripcion categoria
Users Usuarios del | user id firstname, lastname, Con historial

Fuente: Elaboracion propia.

Interpretacion del analisis K-means

El modelo se entrena con los datos acumulados de todos los meses para que los clusteres sean

consistentes en el tiempo. Cada entrada mensual por ciudad se clasifica en uno de estos grupos.

- Resultados de abril:

Tlustracion 9. Resultados analisis K-means abril.




Q, Analisis de Comportamiento de Ventas por Ciudad (K-Means)

Mes:  sbril d= 2025 a
Expontar a POF

Ciudad Cantidad de Productos Taotal Ventas Comportamiento

Cal 12 5156.770.334,63 Comportamients irregular
Carepa 13 5145.811.934,14 Comportamients irregular
Cariagena 12 519439740882 Comportamiento irregular
Popayan 10 5107.150.077,58 Comportamiento irregular
Sibats 10 5108.406.420,60 Comportamiento iregular
Hopota 15 5723.308.850,04 Wentas altas y constanies
Rionegro 14 520033131482 Wentas altas y constanies

Fuente: Elaboracion propia.

Observaciones:

e Bogota: Mayor volumen y monto en ventas (mas de $700 millones).
e Rionegro: Buen rendimiento, estable, aunque inferior a Bogota.

e  Otras ciudades: Presentan menor volumen y patrones irregulares

- Resultados Mayo:

Como se muestra en llustracion 10. Resultados andlisis K-means mayo. se evidencié una mayor dispersion
en el comportamiento de las ciudades en comparacion con meses anteriores. Algunas mantuvieron o

mejoraron su rendimiento, mientras que otras presentaron caidas o comportamientos inestables.

[lustracion 10. Resultados analisis K-means mayo.

Q Analisis de Comportamiento de Ventas por Ciudad (K-Means)

Mes:| mayo de 2025 ]
Exportar a PDF

Ciudad Cantidad de Productos Total Ventas Comportamiento

Bogota 13 5207.242.843.50 Comportamiento irregular
Carepa 12 £151.977.590.59 Comportamiento irregular
Popayan 9 578.436.327 20 Comportamiento irregular
Sibate 12 5410.621.135.82 Comportamiento irregular
Cartagena 2 5243 117,00 Ventas bajas con variedad
Cali 15 5341.621.299.15 Ventas altas y consfantes
Covefias 15 5686.332.490 45 Ventas altas y consfantes

Rionegro 15 5432.451.842.80 Ventas altas y consfantes



Fuente: Elaboracion propia.

Observaciones:

o Covenas, Cali y Rionegro se destacaron con ventas altas y constantes, consolidandose como
plazas fuertes y con potencial de crecimiento sostenido.

e Varias ciudades como Bogota, Carepa, Popayan y Sibaté mostraron comportamiento irregular, lo
cual podria deberse a factores internos o externos que deben ser analizados.

e Cartagena registro el nivel mas bajo de ventas, con un comportamiento calificado como ventas

bajas con variedad, lo que indica necesidad de intervencion comercial.

Conclusion

Toda organizacion, proyecto o empresa, con el fin de ejecutar sus actividades requieren de determinados
costos, costos relacionados al talento humano requerido, equipos tecnologicos, tiempos de entrega, calidad
del producto, etc, y todo esto, ligado a una planeacion de actividades, medidas a lo largo del tiempo, para
asi, garantizar tanto los tiempos de entrega, como la correcta ejecucion de los diferentes procesos
involucrados. Teniendo en cuenta que la ejecucion de cada proyecto varia dependiendo la complejidad, al
igual que los costos relacionados a este, en el andlisis de costos se busca un acercamiento de lo que podrian
ser los costos relacionados a la ejecucion de un proyecto de complejidad media, suponiéndose que se tiene
un tiempo de entrega de 1 mes, donde el talento humano involucrado no tendréd un contrato fijo, sino que
se subcontratara para realizar labores especificas en tiempos determinados, todo esto, con el objetivo de
evitar gastos innecesarios en el inicio de las operaciones cuando el volumen de trabajo no es muy alto. Una
vez la cantidad de proyectos sea tan alta, que requiera mantener colaboradores de “planta”, el andlisis de

costos podria necesitar de una reevaluacion.
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