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Resumen

El analisis de componentes principales permite identificar las similitudes e interrelaciones entre los
elementos que se estan analizando, lo que permite obtener patrones y estructuras. En este sentido,
el objetivo de esta investigacidon es mostrar la aplicacion de componentes principales en el drea de
logistica inversa. Esto permite identificar las variables de mayor impacto dentro de este proceso,
especificamente en las Pequefias y Medianas Empresas (PyMEs) del ramo de maquinados de Ciudad
Judrez, Chihuahua, con el fin de generar competitividad en el mercado. Se aplicd una encuesta a 21

empresas del ramo de maquinados.
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Abstract

The analysis of the main components allows to identify the similarities and interrelationships
between the elements that are being analyzed, allowing to obtain patterns and structures. In this
sense, the objective of this research is to identify the best reverse logistics practices applied by Small
and Medium Enterprises (SMEs) in the field of machining in Ciudad Judrez, Chihuahua, which allow
them to generate competitiveness in the market. A survey was applied to 21 companies in the
machining industry to analyze the processes applied regarding reverse logistics and its level of

competitiveness.

Keywords

Principal Component Analysis, reverse logistics, SME’s, machined, competitiveness.

Introduccién

En México, las Pequeiias y Medianas Empresas (PyMEs) representan mas del 98% de la economia
del pais. Sin embargo, para que este tipo de empresas puedan enfrentarse al mercado globalizado,
requieren de herramientas que les permitan ser mds productivas (Lopez Ayala, 2018). Ademas, es
importante que conozcan practicas y herramientas administrativas, asi como enfoques en la
industria y la tecnologia para mejorar (Padilla, 2008). Sin embargo, en este ultimo punto, las
empresas en México no compiten al mismo nivel que las medianas o grandes debido a su atraso
(Lopez-Mayorga y Vargas-Hernandez, 2019).

Sumba-Bustamante et al. (2020) reconocen que una de las principales dificultades que estas
empresas pueden enfrentar es que, al ser empresas familiares, quienes las dirigen no cuentan con
la formacion administrativa necesaria para planear estrategias y obtener resultados. Ademas, este
es el responsable de tomar decisiones independientemente del contexto. Reyes Camarillo (2020)
agrega que esta falta de estructura organizacional conlleva a que el 80% de las PyMEs no duren mas
de tres afos en el mercado.

La competitividad empresarial se ha manifestado en las organizaciones desde diferentes
perspectivas. Utilizar diversas herramientas permite que las PyMEs puedan diferenciarse en el

mercado nacional e internacional, segin Carrasco Vega et al. (2021). No ser competitivas implica no



cumplir con las expectativas de los clientes, no conocer el mercado, los precios, los competidores,
etc.

Por lo tanto, es importante contar con herramientas que permitan a estas empresas
desarrollarse y sobresalir. Por ejemplo, se puede mencionar la innovacidon organizacional. De
acuerdo con Garcia Monsalve et al. (2021), las empresas que se enfocan en que su producto o
servicio sea innovador pueden mantenerse en el mercado a pesar de las dificultades. En el dmbito
interpersonal, destaca la comunicacion asertiva, especialmente para aquellos que gestionan y
lideran las empresas. Trabajar en mantener un ambiente de equilibrio entre todas las areas, que
motive el logro de objetivos, es fundamental (Lesmes Silva et al., 2020).

En el caso de la Logistica Inversa, estudios anteriores han demostrado que entre las buenas
practicas que pueden desarrollar las empresas para ser competitivas se encuentran el control de las
devoluciones y su gestidon adecuada, asi como contar con el transporte adecuado para disponer de
las devoluciones (Gomez Zepeda et al., 2022). En esta investigacidn en particular, el objetivo es
identificar las mejores practicas de logistica inversa aplicadas por las Pequefias y Medianas
Empresas (PyMEs) del ramo de maquinados de Ciudad Juarez, Chihuahua. Esto permitird a estas
empresas generar competitividad en el mercado mediante el analisis de componentes principales y

la identificacion de similitudes en la gestién y la relacidn entre los elementos de estudio.

Materiales y Métodos
La metodologia empleada es de caracter cuantitativo con un enfoque descriptivo. Se basa en el
Andlisis de Componentes Principales (ACP), que representa una técnica matematica que no requiere
un modelo estadistico para aplicar la estructura probabilistica de los errores. "Este analisis se aplica
cuando se desea conocer la relacidn entre elementos de una poblacién y se sospecha que en dicha
relacion influye de manera desconocida un conjunto de variables o propiedades de los elementos"
(Olivares, 2014).

Es comun encontrar muchas variables independientes. A veces, es Util tener un gran nimero
de ellas, pero también se corre el riesgo de duplicar la informacién. La duplicidad puede detectarse
a través de las correlaciones. Una forma de confirmar la correlacion es estimar la matriz de

correlacién de todas las variables independientes y observar las interrelaciones entre cada par de



variables. Sin embargo, existen interrelaciones entre mas de dos variables que no pueden ser
detectadas por este método, y se requiere del andlisis de la estructura de los datos utilizando
técnicas como la descomposicidn vectorial. Para eliminar el efecto de la correlacion de las variables,
es necesario formar variables ortogonales (no correlacionadas) antes de cualquier tipo de andlisis
(regresion, conglomerados, etc.). Una manera util de lograr este tipo de combinaciones lineales
ortogonales es la técnica de componentes principales.

El ACP se aplica como un primer paso en la construccion de una muestra estratificada,
especialmente con la utilizacidn de datos censales. En este sentido, se trata de un andlisis de datos
que va mas alld de lo que las estadisticas basicas procuran (Colina y Roldan, 1991). La informacidn
se recolecto a partir de la aplicacidon de encuestas a 21 PyMEs del sector de maquinados de Ciudad
Judrez, Chihuahua, cuyo enfoque era conocer los procesos aplicables de logistica inversa en estas
empresas. Los datos obtenidos se analizaron mediante el ACP con el fin de resumir la cantidad de

variables observadas. Se empled el software Phyton 3.10°.

Resultados

En el ACP, es necesario calcular los valores propios (también llamados valores caracteristicos o raices
latentes), que representan las varianzas de los componentes principales. Se puede utilizar el tamano
del valor propio para determinar el nimero de componentes principales, conservando aquellos con
los valores propios mas grandes. Por ejemplo, segun el criterio de Kaiser (1958), se utilizan
Unicamente los componentes principales con valores propios mayores a 1. A continuacién, se

presentan los eigenvectores y eigenvalores obtenidos:

## corrplot 0.92 loaded

H#

## Attaching package: 'psych’

## The following objects are masked from 'package:ggplot2":

H#
H##  %+%, alpha
H## -- Attaching packages tidyverse 1.3.1 --

## v tibble 3.1.7 wvdplyr 1.0.9
H## v tidyr 1.2.0 wvstringr1.4.0



## vreadr 2.1.2 v forcats 0.5.1

## v purrr 0.3.4

## -- Conflicts tidyverse_conflicts() --
## x psych::%+%() masks ggplot2::%+%()

## x psych::alpha() masks ggplot2::alpha()

## x dplyr::filter() masks stats::filter()

## x dplyr::lag() masks stats::lag()

## Loading required package: xts

## Loading required package: zoo

H#

## Attaching package: 'zoo'

## The following objects are masked from 'package:base':

H#

##t as.Date, as.Date.numeric

H#

## Attaching package: 'xts'

## The following objects are masked from 'package:dplyr":
H#

##t first, last

H#

## Attaching package: 'PerformanceAnalytics’

## The following object is masked from 'package:graphics':

H#

## legend

## var01 var02 var03 var04 var05 var06 var07 var08 var09 var10 var11 varl2 varl3

#1 0 0 0 O 0 0 2 O 1 1 3 1 1
#2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
#3 0 1 1 1 5 0 1 1 1 1 1 2 1
#4 0 0 O O O O O O O O 4 0 4
#5 3 3 3 5 5 5 5 5 5 2 5 5 3
#6 3 5 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1
## varld varl5varl6 varl7 varl8 var19 var20 var21 var22 var23 var24 var25 var26
#1 1 1 1 1 1 2 1 2 2 1 1 2 O
#2 2 2 2 2 1 2 1 2 2 2 1 1 2
#3 0 3 1 5 0 5 0 1 1 0 5 1 O
##4 4 2 4 4 1 4 5 5 4 4 0 1 O
##5 5 5 5 5 5 5 5 4 5 5 5 5 5§
#6 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
## var27 var28 var29 var30 var31 var32 var33 var34 var35 var36 var37 var38 var39
##1 1 1 1 2 1 1 1 1 1 0 1 1 1
##2 2 1 1 2 5 1 1 1 1 1 1 2 1
#3 0 0 O 0 1 0 0O O O 1 1 1 5
#4 0 5 0 0 2 2 2 2 1 5 5 2 4



#5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5§
#6 1 1 2 2 1 2 2 1 1 1 1 2 5
## vard0 vardl1 var42 vard3 vard4 vard5 vard6 vard7
##1 1 1 2 2 0 1 1 1 1 1 1 1 1
##2 1 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
#3 1 0 1 0 1 0 0 1 0 1 1 0o O
#4 4 4 5 0 1 0 1 1 1 0 1 1 O
#5 5 5 5 5 5 4 5 5 1 5 5 3 5
#6 5 1 1 1 1 1 2 1 1 1 1 1 1
## var53 var54 var55 var56 var57 var58 var59 var60
##1 2 1 2 1 1 1 2 1 1 1 2 2 1
##2 2 2 1 2 2 1 1 2 1 2 2 2 1
#3 1 0 1 1 0 0 0 O 1 1 0o 5 O
#4 1 0 4 2 5 5 5 1 1 0 5 1 1
##5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5§
#6 1 1 1 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1
## var66 var67 var68 var69 var70 var71 var72 var73
##1 1 1 1 2 2 2 2 0 0 0 1 1 1
##2 1 2 2 1 1 2 2 2 2 1 1 1 1
#3 1 0 2 1 1 1 1 0 1 0 1 o0 1
##4 5 2 1 5 5 5 5 5 5 1 5 4 4
##5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5§
##6 1 1 1 5 2 2 2 2 2 1 5 1 1
## var79 var80 var81 var82 var83 var84 var85 var86
##1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 O
##2 1 1 1 1 2 1 2 2 1 2 2 2 2
#3 1 1 1 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1
#4 1 1 1 0 0 2 1 4 1 1 1 0 O
#5 5 5 5 5 3 5 5 5 5 5 5 5 5§
#6 0 1 1 1 1 1 5 5 1 5 1 1 1
## var92 var93 var94 var95 var96 var97

##1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 O o0 1
##2 2 1 2 2 1 1 2 1 3 3 3 2
#3 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 o0 1
#4 0 4 0 1 1 3 4 1 4 0 0 2
#5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5§
#6 1 1 1 1 1 1 5 1 5 5 0 1
## varl04 var105 var106.1 var106.2 var106.3 var106.4 var106.5 var107.1 var107.2
##1 1 1 1 1 1 1 2 1 2
#2 2 3 1 1 1 1 2 1 1
#3 0 O 1 0 1 0 0 0 0
##4 0 O 4 1 5 0 0 1 5
##5 5 3 5 5 5 5 5 5 5

var48 var49 var50 var51 var52

var61 var62 var63 var64 var65

var74 var75 var76 var77 var78

var87 var88 var89 var90 var91

var98 var99 var100 var101 var102 varl103



#Hoe 1 2 1 1 1 1 1 1 1
## varl08.1 varl08.2 varl108.3 var108.4 var109.1 var109.2 var110.1 var110.2

#Hit 1 0 1 1 1 2 2 2 1
Hit 2 3 3 3 1 1 1 2 2
## 3 0 0 0 0 0 0 0 1
## 4 5 1 0 5 5 2 0 1
## 5 2 5 5 5 5 5 5 5
H# 6 1 1 0 1 1 1 1 1

## varlll.lvarlll.2varll1l.3varlll.4varll11l.5varl111.6 varll12.1varll2.2

HH 1 1 1 1 2 2 2 0 1
## 2 2 1 1 1 2 1 1 1
H# 3 1 1 1 1 0 1 0 1
HH 4 1 1 1 1 0 0 1 5
H# 5 5 5 5 5 5 5 5 5
HH#H 6 1 1 1 1 1 1 1 1

## varll3.1varl13.2varll13.3varll13.4var113.5var114.1 varl14.2 varll14.3

HH 1 1 0 1 1 1 1 1 0
H#t 2 1 1 1 1 1 1 1 1
H# 3 1 1 0 0 0 0 0 0
HH 4 1 1 1 0 0 1 4 5
H# 5 3 5 5 5 5 5 5 5
H#H 6 1 1 0 1 1 1 1 1

## varll4d.4 varl15.1varl15.2 var115.3 var116.1 var116.2 varl17.1 varll7.2

##1 1 1 1 1 2 2 3 3
## 2 2 2 2 2 2 2 2 2
##3 0 0 0 0 0 0 0 0
## 4 5 1 0 0 0 0 0 1
##5 5 5 5 5 5 5 5 5
## 6 1 1 1 0 1 0 1 1
## varll7.3varl17.4var118.1var118.2 var119.1 var119.2 var119.3 var119.4
##1 2 2 2 0 1 1 1 1
## 2 2 1 1 2 1 1 1 1
##3 0 0 0 0 1 1 0 1
## 4 0 1 3 0 0 1 1 1
##5 5 5 5 0 5 5 5 5
## 6 1 1 0 0 0 1 1 1
## varl19.5varl19.6 var120.0 var121.1 varl21.2 varl21.3 varl21.4varl22.1
##1 1 1 1 1 1 1 1 1
# 2 2 1 1 1 2 1 1 1
##3 0 1 0 0 0 0 0 1
#t 4 0 1 1 1 0 1 1 1
##5 5 5 5 5 5 5 5 5
## 6 0 1 1 1 1 1 1 1



## varl22.2 varl22.3

#t1 1 1

#t 2 1 1

##3 0 0

#t 4 1 0

##5 5 5

##6 1 1
dimension <- dim(df)
dimension

## [1] 21 162

#pasteO("La estructura de datos cuenta con ",dimesion[2]," variables y ",dimension[1]," registros.")

La estructura de datos cuenta con 163 variables y 21 registros, todos los datos son valores
enteros. Para la normalizacién o estandarizacion de los datos, se requiere que todos los valores del
conjunto de datos estén de tal manera que el valor medio sea 0 y con una desviacién estandar de
1. La forma mds comun de hacer esto es utilizando la estandarizacién de puntaje z, que escala los

valores utilizando la siguiente férmula:

(xi-x)/s
dénde:
xi : el i- ésimo valor en el conjunto de datos x : la media de la muestra s : la desviacién estandar de
la muestra. Para la aplicacion de test de correlacion, se calculan la matriz de covarianza y
correlaciones:

matriz_cov <- cov(datos_centrados)

matriz_cov[1:14,1:14]

H## varO1 wvar02 var03 var04 varO5 wvar06 varQO7

## var01 1.0000000 0.9101128 0.6646136 0.7113665 0.5321906 0.6316787 0.7895739
## var02 0.9101128 1.0000000 0.6018338 0.6086065 0.4576484 0.5672395 0.6278300
## var03 0.6646136 0.6018338 1.0000000 0.9362202 0.7843759 0.8372206 0.7613871
## var04 0.7113665 0.6086065 0.9362202 1.0000000 0.8219711 0.8984855 0.8587094
## var05 0.5321906 0.4576484 0.7843759 0.8219711 1.0000000 0.7722899 0.6567235
## var06 0.6316787 0.5672395 0.8372206 0.8984855 0.7722899 1.0000000 0.7590253
## var07 0.7895739 0.6278300 0.7613871 0.8587094 0.6567235 0.7590253 1.0000000
## var08 0.6212582 0.5108998 0.9013491 0.9238429 0.7546080 0.8246931 0.8305661
## var09 0.3854611 0.3050957 0.5770210 0.6543044 0.3436508 0.4379402 0.6058992
## var10 0.5926257 0.5899106 0.8783957 0.7664469 0.6415455 0.7535388 0.5822110
## varll 0.5458843 0.3765908 0.6985373 0.7464903 0.5814653 0.6658819 0.6450880
## varl2 0.6951550 0.5832823 0.5379562 0.6645958 0.5309429 0.5327611 0.7865273
## var13 0.6101939 0.4484989 0.8088912 0.8203301 0.6450107 0.7184425 0.6801028



## var14 0.5179036 0.3653868 0.6070802 0.7138783 0.4514490 0.6144833 0.5839416
#t varO8 wvar09 wvarl0 wvarll wvarl2 wvarl3 varl4d
## var01 0.6212582 0.3854611 0.5926257 0.5458843 0.6951550 0.6101939 0.5179036
## var02 0.5108998 0.3050957 0.5899106 0.3765908 0.5832823 0.4484989 0.3653868
## var03 0.9013491 0.5770210 0.8783957 0.6985373 0.5379562 0.8088912 0.6070802
## var04 0.9238429 0.6543044 0.7664469 0.7464903 0.6645958 0.8203301 0.7138783
## var05 0.7546080 0.3436508 0.6415455 0.5814653 0.5309429 0.6450107 0.4514490
## var06 0.8246931 0.4379402 0.7535388 0.6658819 0.5327611 0.7184425 0.6144833
## var07 0.8305661 0.6058992 0.5822110 0.6450880 0.7865273 0.6801028 0.5839416
## var08 1.0000000 0.7076528 0.7651021 0.6673702 0.6198269 0.7216133 0.6789799
## var09 0.7076528 1.0000000 0.5273254 0.5224705 0.6641373 0.4819760 0.6560049
## varl10 0.7651021 0.5273254 1.0000000 0.6511266 0.3827003 0.6864691 0.5637345
## varll 0.6673702 0.5224705 0.6511266 1.0000000 0.4206651 0.8780063 0.8730431
## varl2 0.6198269 0.6641373 0.3827003 0.4206651 1.0000000 0.4045300 0.4370805
## varl13 0.7216133 0.4819760 0.6864691 0.8780063 0.4045300 1.0000000 0.8056700
## varl4 0.6789799 0.6560049 0.5637345 0.8730431 0.4370805 0.8056700 1.0000000
matriz_cor <- cor(datos_centrados)
#matriz_cor
H###Test o Prueba de coeficiente de correlacién
## Tests of correlation matrices
## Call:cortest(R1 = cor(matriz_cor))
## ChiSquare value 573026.2 with df = 13041 with probability <0

La prueba de Esfericidad de Bartlett permite evaluar la hipdtesis nula que asegura que las

variables no estan correlacionadas, se plantea:

HO =0, H1 =0, como el valor p < 0, se rechaza HO, por lo cual existe evidencia para afirmar que las
correlaciones son distintas de 0. La prueba de esfericidad de Bartlett informa que el p.value es muy
pequefio, por ser inferior a 0.05 se rechaza HO y se acepta H1.

cortest.bartlett(cor(matriz_cor),n=850)
## Schisq

## [1] Inf

H##

## Sp.value

##[1]0

H#

#it Sdf

##[1] 13041

Se obtiene un grafico de coeficientes de correlacién que indica a través de color las
correlaciones que existe siendo:

e azul = correlacién positiva y



e rojo = correlacion negativa (ver figura 1).
Figura 1. Coeficiente de correlacién.
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Fuente: Elaboracidon propia.

Dado que la matriz de covarianzas es cuadrada, se pueden obtener sus correspondientes
eigenvectores y eigenvalores. La funcién eigen() calcula ambos y los almacena en una lista bajo el

nombre de vectors y values (ver figura 2).
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Figura 2. Matriz de Covarianza.
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Fuente: Elaboracion Propia.

Los eigenvalues se devuelven en orden decreciente y los eigenvectors (estandarizados) se
ordenan de izquierda a derecha acorde a sus eigenvalues asociados.

eigen <- eigen(matriz_cov)
#eigenSvalues
#eigenSvectors
Los eigenvectores ordenados de mayor a menor eigenvalores se corresponden con las

componentes principales. Una vez obtenidos los eigenvectores (componentes principales), se
calcula el valor que toma cada componente para cada observacién en funcién de las variables
originales (puntuaciones de componentes principales). Para ello, simplemente se deben multiplicar
los eigenvectores transpuestos por los datos originales centrados y también transpuestos.
Posteriormente, se determina la transpuesta del vector propio y de los datos centrados.

t_eigenvectors <- t(eigenSvectors)
#t_eigenvectors

t_datos_centrados <- t(datos_centrados)
##t_datos_centrados



Se calcula en producto matricial entre los valores transpuesto del vector propio y los valores
centrados.

# Producto matricial
pc_scores <- t_eigenvectors %*% t_datos_centrados

#pc_scores
rownames(pc_scores) <- paste("PC",1 :nrow(pc_scores))

# Se vuelve a transponer para que los datos estén en modo tabla
##head(t(pc_scores))
Una serie de ecuaciones provenientes de los valores propios de los datos seria:

## [1] "Y1=0.072*Z1+-0.038*72+-0.197*Z3+-0.005*74+-0.005*75+0.039*Z6"
## [2] "Y2=0.059*71+-0.023*72+-0.189*Z3+0.041*Z4+-0.062*Z5+0.064*Z6"
## [3] "Y3=0.08*Z1+0.053*72+0.005*73+-0.056*Z4+-0.173*Z5+0.105*Z6"
## [4] "Y4=0.087*721+0.062*Z2+-0.01*Z3+-0.042*Z4+-0.059*75+0.101*Z6"
## [5] "Y5=0.071*71+0.1*72+-0.016*Z3+-0.105*Z4+-0.058*75+-0.068*Z6"
## [6] "Y6=0.083*721+0.082*Z2+-0.005*Z3+-0.07*Z4+-0.069*Z5+-0.03*Z6"

Grdfico de sedimentacion
Para comparar visualmente el tamano de los valores propios, es necesario utilizar la grafica de
sedimentacion (ver figura 3). La grafica de sedimentacion puede ayudar a determinar el nimero de
componentes con base en el tamafio de los valores propios (Cattell, 1966).

Figura 3. Sedimentacién.
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Fuente: Elaboracion Propia.



El grafico de sedimentacidon se obtiene al representar en el eje vertical las raices
caracteristicas y en el eje horizontal los nimeros de las componentes principales correspondientes
a cada raiz caracteristica en orden decreciente (ver figura 4).

Figura 4. Andlisis Paralelo.
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Fuente: Elaboracion propia.

## Parallel analysis suggests that the number of factors = NA and the number of components = 1
Realizacion de los Componentes
## [1] "Desviacién estandar"
## [1] 1.059391e+01 2.867979e+00 2.657559e+00 2.360721e+00 2.157537e+00
## [6] 1.837656e+00 1.649187e+00 1.598038e+00 1.481851e+00 1.441987e+00
## [11] 1.376680e+00 1.344017e+00 1.229095e+00 1.162669e+00 1.088146e+00
## [16] 9.770846e-01 9.344920e-01 8.741687e-01 7.481209e-01 6.537647e-01
##[21] 2.262459e-15
El nimero maximo de componentes principales se corresponde con el minimo (n-1, p), que

en este caso es min (21,162)=21 componentes principales.

HH PC1 PC2 PC3 PC4 PC5

## var01 0.07185306 -0.037722306 -0.196577917 0.005081580 -0.004705706
## var02 0.05897568 -0.023482881 -0.189322102 -0.040506655 -0.062187655
## var03 0.07995008 0.052533301 0.004749425 0.056357319 -0.173270628
## var04 0.08716139 0.061818263 -0.009918758 0.041935237 -0.058660178
## var05 0.07147888 0.099567206 -0.015696569 0.104876558 -0.057722360
## var06 0.08324448 0.081511291 -0.005415644 0.069856255 -0.068805410



## var07 0.07650962 0.027443159 -0.122389713 0.086281538 -0.001469500
## var08 0.07948438 0.066555196 0.002021463 0.061337369 -0.091681278
## var09 0.05540196 0.041803012 0.006276234 -0.139774724 0.024873984
## varl0 0.07312233 0.076571410 0.002738600 -0.065323338 -0.185582391
## varll 0.08269576 -0.070182985 0.095131761 -0.055291044 -0.020554079
## varl2 0.05979842 0.003878065 -0.198021298 0.003320382 0.081798202
## varl3 0.08237015 -0.059620746 0.090298665 0.064374438 0.002486666
## varl4 0.07762903 -0.061031123 0.108925482 -0.106670384 0.094363707
HH PC6 PC7 PC8 PC9 PC10

## var01 0.03932096 -0.05976809 0.13125922 -0.061826010 -0.104048965
## var02 0.06400188 -0.11402665 0.12006417 -0.113349675 -0.222536211
## var03 0.10520053 0.02820727 0.02111097 0.013335136 0.023544556
## var0O4 0.10100945 0.01099847 0.04305389 0.009068397 0.094317654
## var05 -0.06813237 0.14061499 0.09451626 -0.119139575 0.087480907
## var06 -0.02998080 -0.05602224 -0.06486812 0.063338443 0.000552632
## var07 0.16219552 0.06845577 0.03440587 0.082367192 0.053154656
## var08 0.20125312 0.03421077 0.02088446 -0.019787635 0.065572602
## var09 0.33887709 0.06507619 -0.08975288 -0.015549558 0.179618086
## var1l0 0.03342977 0.03952690 -0.02927361 0.069096625 -0.138983044
## varll -0.03062683 0.12750472 0.04367414 0.062250354 0.018725099
## varl2 0.15762613 0.09952198 -0.12749895 -0.086921720 0.178302644
## varl3 0.02936654 0.04797292 0.09195011 0.109200317 -0.006935125
## varl4 0.09363672 0.06080735 0.04259751 0.028856908 0.019206848
#H# PC11 PC12 PC13 PC14

## var01 0.085519496 -0.01194462 0.0298421546 0.094918285

## var02 0.051416223 0.11675193 0.0091014913 -0.020003286

## var03 -0.001688414 0.09436550 -0.0009525378 0.138000132

## var04 0.023159798 0.06757900 0.0033355779 -0.006655175

## var05 -0.166856340 0.14515363 -0.0662586393 -0.028241622

## var06 -0.005547478 -0.03966059 0.0200494501 -0.135750876

## var07 0.030687246 -0.04889090 0.0296335168 -0.075724154

## var08 -0.075515082 -0.07174430 0.0032738101 0.009332631

## var09 0.024113816 -0.03854710 -0.0631263800 0.015622753

## varl0 -0.053790517 0.01928093 -0.1134541350 0.163070800

## varll 0.069622541 -0.02894757 0.0546161240 0.015491679

## varl2 0.059900932 0.10998536 0.0261643592 -0.057554609

## varl3 0.054670698 0.04793337 -0.0548333510 0.161790827

## varl4 0.010645187 -0.09054117 0.0834385042 0.031970897



La funcién prcomp() calcula automaticamente el valor de las componentes principales para cada
observacion (principal component scores) multiplicando los datos por los vectores de loadings. El
resultado se almacena en la matriz x.

## PCl PC2 PC3 PC4 PC5  PC6

##[1,] -10.708696 1.5764471 0.9888867 -1.6824407 0.01742441 -1.65716785
##[2,] -7.197718 1.7313394 -1.5037245 -0.7886920 -0.97350017 -0.38990984
##[3,] -13.685142 1.4298194 -0.4872141 0.6365696 -0.18827809 -1.38388826
## [4,] -6.044097 -9.8631934 5.5550572 1.2005997 2.19167483 -1.49303103
##[5,] 14.839115 -0.6166013 -0.8034500 -0.1794984 0.59136506 0.02758734
##[6,] -9.561146 -1.0878157 -1.1240782 -2.0230455 -0.72327677 0.90459820
H## PC7 PC8 PC9 PClO PC11 PCI12

##[1,] 1.07032859 -1.0596324 1.0553528 -0.10483581 0.94910193 -0.34743733
##[2,] 0.22595711 -0.1624451 0.4491552 -0.04635798 1.59475155 -0.76692477
##[3,] 4.12109740 1.4948886 -2.6391375 1.19134310 -2.14728786 1.38094090
## [4,] 0.05933803 -0.2494796 0.1060588 -0.14515021 0.05760686 -0.08123422
##[5,] 0.65751973 -0.9832220 -1.3264888 1.28678641 -0.21024192 -0.39490826
## [6,] -3.76744203 3.3267153 -2.5153763 -1.45006186 -0.42886022 1.43978000
H## PC13 PC14 PC15 PCl6 PC17 PC18

##[1,] 0.84764688 -0.1500809 -0.97187520 1.2673863 2.4811482 0.5855090
##1[2,] 0.18319326 1.9011662 0.96352128 -0.6239524 0.2510325 -2.9304937
##[3,]-1.32610912 -0.3799381 0.85677810 0.1011150 -0.1055597 -0.1416830
## [4,] -0.08307453 0.3260255 0.08481837 -0.3510872 -0.1262084 -0.4346164
##[5,] 1.39706320-2.9311562 -1.45806741 -0.9554187 0.6133944 -0.8858101
##[6,] 1.50859271 -0.1510432 -0.42281433 0.4824449 0.1331850 -0.1799618
H## PC19  PC20 PC21

##[1,] 0.50633448 1.2090109 8.916479-16

##[2,] 0.48293303 -0.2418846 2.723516e-15

## [3,] -0.00105569 0.1407042 3.982925e-15

## [4,] -0.07108674 0.1236695 5.481726e-15

##[5,] 0.87760349 -0.7704762 -3.094747e-15

##[6,] 0.17016776 0.2058612 8.361367e-16

##[1] 2121

Se obtiene una representacion bidimensional de las dos primeras componentes. En esta
representacion, las flechas estan en la misma escala que las componentes. La grafica de influencias
se utiliza para identificar cuales variables tienen el mayor efecto en cada componente. Las
influencias pueden variar entre -1 y 1. Las influencias cercanas a -1 o 1 indican que la variable tiene

un impacto considerable en el componente correspondiente (ver figura 5).



Figura 5. Influencias.
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Fuente: Elaboracion propia.

Las influencias cercanas a 0 indican que la variable tiene poca influencia en el componente.

Evaluar las influencias también puede ayudar a caracterizar cada componente en términos de las

variables (ver figura 6).
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Figura 6. Influencias positivas y negativas.
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Fuente: Elaboracion propia.

Una vez calculadas las componentes principales, se puede conocer la varianza explicada (ver
figura 7) por cada una de ellas.

## [1] 1.122310e+02 8.225301e+00 7.062622e+00 5.573003e+00 4.654968e+00
## [6] 3.376980e+00 2.719819e+00 2.553726e+00 2.195881e+00 2.079328e+00
## [11] 1.895249e+00 1.806381e+00 1.510674e+00 1.351799e+00 1.184061e+00
## [16] 9.546942e-01 8.732753e-01 7.641709e-01 5.596849e-01 4.274082e-01
##[21] 5.118719e-30

## [1] 6.927838e-01 5.077346e-02 4.359643e-02 3.440125e-02 2.873437e-02
## [6] 2.084556e-02 1.678901e-02 1.576374e-02 1.355482e-02 1.283536e-02
## [11] 1.169907e-02 1.115050e-02 9.325150e-03 8.344440e-03 7.309020e-03
## [16] 5.893174e-03 5.390588e-03 4.717104e-03 3.454845e-03 2.638322e-03
## [21] 3.159703e-32
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Figura 7. Proporcién de varianza.
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Fuente: Elaboracion Propia.

La proporcién respecto al total y la proporcién de varianza acumulada (ver figura 8).

## [1] 0.6927838 0.7435572 0.7871537 0.8215549 0.8502893 0.8711349 0.8879239
## [8] 0.9036876 0.9172424 0.9300778 0.9417769 0.9529274 0.9622525 0.9705969
## [15] 0.9779060 0.9837991 0.9891897 0.9939068 0.9973617 1.0000000 1.0000000
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Figura 8. Proporcidn de Varianza acumulada.
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Fuente: Elaboracion Propia.

Discusién

Como era de esperarse, con el analisis de componentes principales es mas confiable determinar
cuales son las variables principales que determinan el comportamiento de los procesos. Ademas, en
un analisis multivariado es comun encontrar un gran numero de variables independientes, lo que
puede ser perjudicial ya que se corre el riesgo de duplicidad de la informacion. El método de
componentes principales permite eliminar este contratiempo.

En este caso, el primer componente explica el 62% de la varianza observada en los datos y el
segundo el 24.7%. Los dos ultimos componentes no superan por separado el 1% de varianza
explicada. Si se emplearan Unicamente los dos primeros componentes se conseguiria explicar el
86.75% de la varianza observada. Marulanda Grisales (2017) también destaca que es relevante

establecer los métodos para la adecuada transportacion y manejo de las devoluciones.



Conclusién

Para adoptar una decisidn definitiva acerca del nimero de componentes principales, es necesario
examinar los vectores propios y la proporciéon de la variacién total de las variables originales
explicadas por cada una de las componentes principales. El método de componentes principales
permite obtener nuevas variables aleatorias no correlacionadas, lo que permite luego realizar
cualquier tipo de andlisis multivariado (regresién, conglomerados, etc.).

En el estudio efectuado, se puede recomendar que las variables en estudio pueden ser
representadas a través de dos nuevas variables que corresponden a las dos primeras componentes
principales. En el caso de estudio, se encuentra que se debe trabajar en el manejo de las
devoluciones, que incluyen la devolucién del producto y el flujo de informacidn de devoluciones, y
en lo que respecta al servicio al cliente, que involucra recibos de reclamos y documentacion. Por lo
tanto, se debe realizar un analisis especifico en estas areas para mejorar las practicas en logistica

inversa.

Futuras lineas de investigacion

Con el estudio efectuado, es importante destacar que las variables en estudio sean recolectadas con
mayor especificacion. Es recomendable realizar una nueva encuesta que se realice con mayor
detalle, a fin de ahondar en la informacién de cada variable, de tal manera que se pueda realizar

una mejor aplicacioén e interpretacién de los datos analizados.
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