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Resumen

Las empresas deben generar pronosticos de la demanda para estimar las ventas de un producto en un
periodo futuro, por lo que la modelacidn estadistica es una herramienta esencial para ello. Este ensayo
ha tenido como objetivo principal generar un algoritmo que seleccione el modelo estadistico adecuado
para el manejo de la fluctuacion de la demanda basado en los datos histéricos de las pequefias y
medianas empresas (PYMES), para servir como apoyo en la toma de decisiones. Se ha trabajado con
métodos estadisticos causales como regresion lineal, exponencial y cuadratica, y con métodos de
series de tiempo como promedios moviles y suavizacion exponencial. Se han usado datos histdricos
de una empresa comercial de la ciudad de Cuenca para analizarlos mediante los métodos propuestos a
través de un paquete de software para ingenieria, cuyo objetivo fue reconocer la técnica estadistica
que menor error calculado presente, en conjunto con otros parametros estadisticos que ayudaron a
determinar la calidad de los valores analizados. Una vez que se han examinado los datos con todos los
modelos se concluy6 que el método mas adecuado es aquel que demuestre el menor error en sus
proyecciones, el cual se vera directamente influenciado por la normalidad y homocedasticidad de la

serie de datos.

Palabras clave

Demanda, ventas, pronosticos, series de tiempo, analisis estadisticos, PYMES, algoritmo.
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Fluctuacion de la Demanda en PYMES

Pedro Sanchez, Rodrigo Guaman
Universidad de Cuenca, Facultad de Ciencias Quimicas, Carrera de Ingenieria Industrial
Cuenca — Ecuador, Fecha de entrega: 13 de octubre de 2017

Abstract

Enterprises should generate demand forecasts to estimate products sales in a future period, thus,
statistical modeling is an indispensable instrument for it. The main objective of this essay is to
generate an algorithm, which can select the suitable statistic model to manage demand fluctuation.
The algorithm was based on historic data from small and medium enterprises (SMES), to give support
in the decision-making process. Causal statistical methods were used such as linear, exponential and
guadratic regression, also, time series methods were used regarding moving averages and exponential
smoothing. Historic demand data from a commercial enterprise in Cuenca was analyzed with the
proposed methods through an engineering statistic software. The purpose was to obtain the statistical
technique with the least of errors along with other statistical parameters that helped to determine the
analyzed values quality. The adequate model is the one that acquired the least of errors in its
projections, which are directly influenced by the statistical normality and homoscedasticity of the data
series.
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1. Introduccion

Debido a su naturaleza productiva o de
comercializacion, las pequefias y medianas
empresas se veran en la obligacién de generar
y comparar sistemas de prondstico para la
demanda de todos los productos de su cartera,
debido a la variabilidad intrinseca del sistema
organizativo. Este pronostico sera la pieza
clave para la planificacion de los negocios y
estrategias, por lo que el sustento estadistico
aumentaria la confiabilidad de la toma de

decisiones en base a los valores pronosticados.

Para conseguir esta meta se necesita de
informacién histérica relevante que va a ser
modelos

reproducida por medio de

estadisticos, que conforme han avanzado las
y a
entendimiento se han transformado en las

computadoras su facil acceso vy
formas mas adecuadas y econdémicas para el
desarrollo de pronésticos, tanto en la industria

como a nivel académico.

Por consiguiente, un prondstico posee el
objetivo de facilitar las decisiones futuras de la
empresa y proveer una valoracion del riesgo
gue involucran las decisiones (Erossa, 2004).
De esta forma, la importancia que conlleva un
pronostico depende de la precision de sus
célculos, los cuales seradn afectados por las
alteraciones que pueda sufrir en la variabilidad
del sistema donde opera la organizacion
(Arrendondo & Vazquez, 2013).

Debido a esto, para disminuir el riesgo en

la toma de decisiones gerenciales u

operacionales 'y  lograr  prever un
comportamiento futuro, asi como para suavizar
la percepcién de incertidumbre, es de suma
relevancia hacer uso de toda la informacion
disponible, y no dnicamente basarse en
supuestos. De hecho, se podria considerar que
los modelos de toma de decisiones se ajustan a
la realidad de la empresa y no a la del entorno
(Arrendondo & Vazquez, 2013). Por lo tanto,
es de primordial consideracion en la eleccion
de un método de prondstico que la toma de
decisiones de la organizacion sea facilitada por
los resultados obtenidos (Hanke & Wichern,

2010).

1.1. Conceptos generales

Para los autores Pindyck y Rubinfeld (2001)
un pronostico: “es un mecanismo que provee
un estimado o conjunto de estimados
cuantitativos sobre de la probabilidad de
eventos  futuros que se  generan,
fundamentados en la informacién pasada vy

actual que sea de interés.”.

Segun Hanke y Wichern (2010): “es una
prediccion de lo que ocurrird con las ventas
actuales de los productos de su empresa. Lo
adecuado seria generar un prondstico con
enfoque multifuncional; es decir, considerar
las entradas de ventas y mercadeo, finanzas y

produccion”.

Bajo el criterio de Hanke & Wichern
(2010) se recomienda que para la construccion

de un pronodstico se debera seguir un proceso
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I6gico; este proceso se constituye de los

siguientes pasos:

1) Formular el problema.

2) Reunir los datos.

3) Manejar y limpiar los datos.
4) Elaborar y valorar el modelo.
5) Aplicar el modelo.

6) Evaluar el pronostico.

1.2. Determinacién del prondstico de la

demanda

Existen dos perspectivas para establecer el

prondstico de la demanda: el enfoque

cualitativo y el enfoque cuantitativo. A
continuacion, hacemos la comparacién de los

dos enfoques:

Tabla 1. Enfoques para pronésticos de la demanda.
(PYME, 2017).

Descripcion Cualitativo Cuantitativo
Cuando el Cuando la
escenario es situacion es

Aplicabilidad  impreciso, es estable y se
decir existen poseen datos
pocos datos. historicos.
Se basaen la Se basa en

Consideraciones intuiciény la técnicas

experiencia. matematicas.

e Jurado de e Modelos
opinién causales.
gjecutivo ¢ Modelos
compuesto del  de series
departamento de tiempo.

Técnicas de ventas.

e Método
Delphi.

o Encuesta del
mercado de

consumidores.

El enfoque cualitativo valora la
experiencia y se aprovecha de opiniones para
construir prondsticos en forma subjetiva; son
usados cuando se carece de informacion
histérica. Por lo contrario, los cuantitativos
requieren de informacién histérica para
estimar los valores futuros de la variable de
interés. Existen dos técnicas de prondstico
cuantitativos, el modelo causal que se basa en
un procedimiento matematico Ilamado analisis
de regresion que relaciona una variable
dependiente con una variable independiente a
través de una ecuacion lineal (Moreno, 2008);
y las de series de tiempo que son modelos de
proyeccion historica que se manejan cuando
existen los suficientes registros, pudiendo
predecir valores futuros de la variable de
interés, suponiendo que el patron histérico de
los datos continuard (Masini & Vazquez,

2014).

Segin Hanke y Wichern (2010) para
generar prondsticos se consideran suficientes
por lo menos 20 datos de periodos anteriores
hasta la fecha.

Por lo tanto, luego de la revision
bibliografica correspondiente, se determiné
que, se tomard en cuenta el enfoque
cuantitativo basado en el modelo causal y en el
modelo de series de tiempo debido a su facil

acceso y uso, dado que se ajustan a las
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necesidades de las pequefias y medianas

empresas.

Hipotesis

Se puede establecer, a través de un
algoritmo, el mejor modelo predictor que se

ajuste a una situacion especifica.

n = Ho: Modelo i se ajusta a los datos
Ha: Modelo i no se ajusta a los datos

» Ho = hipétesis
» Ha = hipotesis alternativa
> n = numero de modelos estudiados

> i = cada modelo estudiado
Objetivo General

Generar un algoritmo que seleccione el
método estadistico que mejor se adapte a una
determinada empresa basado en los datos

historicos que esta disponga.

Obijetivos Especificos

» Determinar un modelo para la prediccion
de la demanda.

» Comparar varianzas obtenidas mediante el
moldeo de datos con diferentes métodos y
probar la validez del modelo.

» Interpretar cuando los errores son
demasiado grandes entre métodos.

» Determinar un algoritmo de eleccién para

una empresa determinada.

2. Materiales y Métodos

La situacion especifica a la que se hace
referencia en la hipdtesis, para este estudio en
particular, es la prediccion de la demanda para
las PYMES.

Se determino que la poblacién meta seran
las pequefias y medianas empresas productoras
y comercializadoras de la ciudad de Cuenca
(este estudio también puede ser aplicado a
nivel nacional en empresas de igual
naturaleza); categorizando el sector comercial
como muestra, debido a la variabilidad que

este sector puede presentar en sus demandas.

El estudio se lo desarrollard con datos
reales de la demanda de una empresa
categorizada como PYME, analizando las
unidades de producto demandado de una
empresa piloto comercializadora de Cuenca,
para la aplicacion de la metodologia aqui

propuesta.

Para seleccionar a la empresa cuya
informacion sera empleada el requisito fue la
existencia de suficientes registros historicos
reales de su demanda, que segun bibliografia
anteriormente mencionada son minimo 20
datos de periodos anteriores hasta la fecha,
para poder ejecutar un andlisis estadistico
apropiado. Luego del proceso de seleccion, la
recopilacion de datos se obtuvo de una
empresa comercializadora de la ciudad de
Cuenca, que accedio a facilitar datos de las
demandas de 4 productos (Tabla 2) en

periodos mensuales desde el afio 2014,

8
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guardando confidencialidad con el nombre y

productos de la empresa. A estos productos se

Afo  Periodo a b d k
2014 ene 48 103 127 33
2014 feb 42 84 95 27
2014 mar 23 76 91 24
2014 abr 25 70 75 25
2014 may 21 75 155 20
2014 jun 55 134 142 38
2014 jul 21 56 17 36
2014 ago 38 53 90 16
2014 sep 46 112 122 34
2014 oct 25 95 94 22
2014 nov 30 55 66 37
2014 dic 43 112 224 39
2015 ene 26 38 54 23
2015 feb 19 51 57 25
2015 mar 36 42 61 17
2015 abr 81 47 54 14
2015 may 119 81 93 11
2015 jun 102 29 58 18
2015 jul 122 48 49 14
2015 ago 120 47 60 18
2015 sep 129 42 62 10
2015 oct 70 2229 1533 18
2015 nov 88 39 59 15
2015 dic 117 169 223 22
2016 ene 107 46 58 10
2016 feb 84 22 44 6
2016 mar 67 51 59 7
2016 abr 114 126 112 34
2016 may 1314 55 85 17
2016 jun 162 117 108 39
2016 jul 151 29 54 12
2016 ago 114 33 51 12
2016 sep 238 24 41 8
2016 oct 181 43 47 39

2016 nov 143 8920,28 81 22
2016 dic 101 223 128 8

2017 ene 118 65 43 3
2017 feb 15 -55,54 51 7
2017 mar 14 61 49 25
2017 abr 13 62 84 33
2017 may 12 84 107 9
2017 jun 15 62 47 24
2017 jul 35 72 82 17
2017 ago 14 110 109 10

Tabla 2. Registro histérico de la demanda de 4
productos de una empresa comercializadora de la
ciudad de Cuenca. (Elaboracion propia).

los caracteriza como no perecibles, de compra
frecuente y venta directa.

Los programas que se utilizaran para este
ensayo académico seran Excel® 2016 para
graficas y Minitab® 18 para el modelamiento
estadistico. Se prefirid Minitab® 18 por los
pardmetros que entregan sus  pruebas
estadisticas, pero se pueden utilizar otros
softwares estadisticos para realizar el andlisis,
debido a que la propuesta de este ensayo
académico es desarrollar un algoritmo que
pueda funcionar utilizando cualquier programa
estadistico o en su caso que pueda ser
programado.

Las variables que se manejaran en el
estudio son el tiempo y la cantidad de
productos demandados. El tiempo dictamina,
de manera lineal, cual ha sido la cantidad o
fluctuacion de la demanda, reflejando posibles
variaciones que sefalen estacionalidades u
otro tipo de comportamientos. La cantidad de
productos demandados muestra la necesidad
de los consumidores respecto a cierto

producto.

Dentro del enfoque cuantitativo se
utilizaran los siguientes modelos estadisticos,
los cuales estaran presentes en el analisis de
todos los datos, pero divididos en dos niveles

debido a la complejidad de su desarrollo:

Nivel 1: Métodos Causales

e Regresion lineal.
e Regresion exponencial.

e Regresion cuadréatica.
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Nivel 2: Métodos de Series de Tiempo

e Regresién de promedios mdviles.
o Promedio mdvil de 1 periodo.
o Promedio movil de 2
periodos.
o Promedio movil de 3
periodos.
e Suavizamiento exponencial.
o Conalfaigual a0,2.
o Conalfaigual a0,5.

o Conalfaigual a0,8.

Patrda de Horizante Tipo del Datos minfmos requeridas
Método daos  detiempe  modele  No estacionales  Estacionales
Simple SIIS § s 1
Promedios simples ST 8 TS 30
Promedios méviles 8T 8 TS 420
Suavizamienlo exponencial ST 5 T8 2
Suavizamiento exponencial lineal T 8 T8 3
Suavizamiento exponencial cuadrilico T 3 TS 4
Suavizamiento exponencial estacional § 8 T8 2xs
Filtacién adaptativa § § TS
Regresian simple T I C 10
Regresion maltiple [0 I c 10xV
Descomposicion cldsica § § TS Sxs
Modelos de tendencia exponencial T LL T8 10
Ajuste de lacurva § I LL TS 10
Maodelos de Gamperlz T ILL TS 10
Curvas de crecimiento T LL T8 10
Census X-12 S N s 6xs
Box-lenkins ST TGS 8 TS 24 Ixs
Indicadores principales [ 5 c 4
Modelos econométricos C $ C k]
Regresion miltiple de serics de tiempo— T,8 IL C 6xs

FPatrin de dutos: ST, estacionario; T, de tendencia; §, estacional; C, ciclico

Rorizonte de tiempo: S, corta plazo {menos de tres meses); I, mediana plazo; L, Jargo plazo
Tipo de modelo: T8, serie de tiempo; C, caugal

Estacional: 8, longitud de la estacionalidad

Variable: V, nimero de variahles

Figura 1. Técnicas de prondsticos. (Hanke &
Wichern, 2010).

En la figura 1 podemos observar los
diferentes métodos estadisticos de prondstico,
dentro de las cuales se encuentran los

propuestos en esta investigacion.

Cabe recalcar que el algoritmo que se
plantea desarrollar en este estudio se
conseguird mediante la modelacién de todos
los datos de los cuatro productos, con todas las
técnicas estadisticas sefialadas anteriormente,

para asi obtener como resultado un algoritmo

gue se haya adaptado a la situacion especifica

de esta empresa comercial.

e Algoritmo: Conjunto de operaciones
secuenciales que constituyen un modelo
que al ejecutarse paso a paso se obtendra

una solucién a un problema (Balderrama,

2011).
Modificacion
programa Programa
fuente fuente

Compilador

¢Existen
erroresenla
compilacidn?

Programa
objeto

Programa
ejecutable

no

Montador

Ejecucion

Figura 2. Algoritmo para las fases de la ejecucion
de un programa. (Avalos, 2010)

2.1. Modelos Causales

Conocidos también como modelos asociativos;
estos asumen que el elemento a pronosticar
muestra una relacion causa-efecto con una o
mas variables independientes. Su propdsito es
representar la forma de relacion entre las
variables y usarla para predecir valores futuros
de la variable dependiente. Dentro de los
métodos causales mayormente utilizados se
encuentran las técnicas de  regresion
(Contreras, Atziry, Martinez, & Sanchez,
2016).

En la figura 2 se visualizan las
proyecciones que se generan cuando se

modelan regresiones (Esparza, 2008).

10
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TIPOS DE PROVECCION ECUACION F [TIEMPO) GRAFICO

Proyeccion lineal V=A+BY

7S
a
Proyeccién Exponencial Y=a" L

Proyeccion Cuadratica Y= a+bx+cx?

Figura 3. Proyecciones. (Esparza, 2008).

A continuacion, se detallan los métodos

causales utilizados en este estudio.

Regresion Lineal: El objetivo de este
método es la comprension de la naturaleza
probabilistica del modelo de regresion de
forma que, a partir de un valor observado
de x (variable independiente), se ha logrado
observar varios valores posibles de vy
(variable dependiente) (Moreno, 2008).

Es decir:

V=g, taxte

Donde:

» y = es la variable dependiente que se
pretende estimar; en este caso, la
demanda.

» a, = pardmetro de  regresion
correspondiente al valor estimado de la
demanda en el periodo cero.

> a =

correspondiente  al

pardmetro  de  regresion

crecimiento o
disminucién (depende del signo) del
valor.

» X = variable independiente.

» &= componente de error aleatorio.

Los estadisticos han desarrollado
ecuaciones que se utilizan para encontrar
los valores de a y b para cualquier

regresion lineal. (Heizer & Render, 2009).

La pendiente b se encuentra mediante:
b=(Xxy - %§)/ (x* - nx?)

Y la interseccion con el eje y, a, se calcula:

a=y-bx

Donde:

» > =signo de sumatoria.

» X = valores conocidos de la variable
independiente.

» y = valores conocidos de la variable
dependiente.

» X = promedio de los valores de x.

» y = promedio de los valores de y.

» n = ndmero de puntos de datos u

observaciones.

Regresion exponencial: Se utiliza para
conocer la relacion de dos variables entre
las cuales se supone que poseen una
relacion exponencial; por ejemplo, el
crecimiento poblacional en el tiempo
(Quijada & Banda, 2011).

Es decir:

y=age" +¢

Donde:

> y = es la variable dependiente por
estimar o valor futuro.

» a, = pardmetro de regresion o valor

inicial o valor presente.

11
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» e = numero de Euler o constante de
Napier.

» a, = pardmetro de regresiéon o tasa de
crecimiento o decrecimiento.

» X = variable independiente.

> ¢ =término de error.

e Regresion cuadratica o parabolica: Se
emplea cuando aquellos fendmenos que se
observan en un diagrama de dispersion se
muestran con una concentracion de puntos
inicial ascendentes e inmediatamente
descendentes o lo contrario (Martinez,
2012)

Es decir:
y=a +tax+tax te

Donde:

» y = es la variable dependiente que se
pretende estimar; en este caso, la
demanda.

» a, = pardmetro de regresion o valor
inicial o valor presente.

» a;, 8, = parametros de regresion o tasas
de crecimiento o decrecimiento.

» x = valores conocidos de la variable
independiente.

» &= término de error.
2.2. Modelos de Series de Tiempo

Las series de tiempo dependen Unicamente de
la historia de la demanda del producto que se
esta pronosticando. Se manejan capturando los

estindares de los datos  historicos,

extrapolandolos en el futuro. Estos modelos se
aplican cuando se asume una cantidad
razonable de datos y una continuidad en el
futuro proximo de las circunstancias que se

presentaron en el pasado (Beltran, 2013).

Las series de tiempo poseen variaciones
que se clasifican en sistematicas y aleatorias;
las sistematicas suceden con regularidad y se
pueden modelar; las aleatorias son producidas
por condiciones aisladas como terremotos,
huelgas y, como consecuencia, son dificiles de
modelar (Moreno, 2008).

Dentro de las variaciones sistematicas
existen tres tipos de componentes: tendencia
secular, variaciones ciclicas o constantes y

variaciones estacionales (Moreno, 2008).

Tendencia secular: La tendencia de una

serie de tiempo caracteriza el patron gradual y
consistente de las variaciones de la propia
serie, que suponen ser la consecuencia de
fuerzas constantes afectando directamente el
crecimiento o la disminucion de la misma
(Calder6n & Garcia, 2006).

130

Recta de
tendencia |

Produccidn

II'}ql I I I ! L] i LI ] l-I

LSRY 1990 1991 1592 1993 1994 1995 1996 1997 1998
Afo
Figura 4. Tendencia secular. (Webster, 2011).

12
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Este grafico ejemplifica la tendencia

secular, aunque los datos muestran una
variacion considerable por encima y por abajo
de la recta de tendencia, esta es claramente

ascendente (Webster, 2011).

Variacion estacional: ElI componente

estacional de una serie de tiempo constituye la
variabilidad en los datos debido a influencias
de las estaciones. Es decir, las fluctuaciones de
las series que recurren afo tras afio en los
mismos meses (0 en los mismos trimestres) del
afo, mas o menos con la misma intensidad,
corresponden a estas variaciones (Calderon &
Garcia, 2006).

Porcentaje de fuerza laboral
desempleada

AN

Encro Julic  Diciembre  Epero Julio  Diclembie  Eocro  JTulle Ddeiermbre

Figura 5. Variacion estacional. (Webster, 2011).

Esta grafica muestra patrones que se
repiten regularmente durante un periodo anual
(Webster, 2011).

Variacion Ciclica: Conocida también

como constante. Este componente presenta
movimientos a mediano plazo, periodos
superiores al afio que se renuevan de forma
casi periédica por lo que tienen un marcado

caracter econémico (Beltran, 2013).

Nimeere de auos

1965 1970 1975 1980 1985 1990 1995
Aflos

Figura 6. Variaciones ciclicas. (Webster, 2011).

Se muestra un ejemplo de variaciones
ciclicas, las cuales presentan 4 fases: 1) Alza o
expansion, durante el cual la actividad
comercial se acelera; 2) pico, cuando la
actividad econémica tiene su punto mas alto;
3) el descenso, cuando la actividad econémica
se merma; y 4) la depresién, cuando la
actividad estd en su punto minimo (Webster,

2011).

Una vez analizados los componentes de
las series de tiempo se localizaron métodos
estadisticos con los cuales se realizan
pronosticos. A continuacion, se describen los
métodos de series de tiempo utilizados en este

estudio:

e Promedio movil: Se detalla como una serie
de promedios aritméticos y se usara
siempre y cuando no exista una tendencia
definida en los datos a manejar, es decir,

gue se conserven estables (PYME, 2017).
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USDIPY Daily 106.52 10745 106.04 107 .25,
T

i_|Moving Average

22 Aug 2007 12 Oct2007 27 Nov 2007 10)an2008 25 Feb 2008 9Apr2008 23 May 2008 8 Jul 2008

Figura 7. Promedio mdvil. (Bolafios , 2013).

e Promedio mdvil simple: Se usa para
eliminar  las  alteraciones de las
fluctuaciones que se producen
arbitrariamente y valorar el promedio de
una serie de tiempo. Calcula la demanda
promedio para los n periodos recientes con
la finalidad de manejarla como prondstico
del periodo siguiente. Al conocer la
demanda, el dato mas antiguo incluido en el
promedio anterior se reemplaza por la
demanda actualizada y finalmente se

calcula el promedio nuevamente (Sierra,

2013).
Es decir:
Ft+1=(Dt+Dt,1+Dt,2+ ......... +Dt—(n+
1)) /n
Donde;:

» Fu1 = prondstico para el periodo t+1.
» D, = demanda real en el periodo t.

» n = namero total de periodos incluidos

en el promedio. Generalmente se usan 1,

2y 3 periodos.

e Promedio movil doble: Se usa para
pronosticar datos de series de tiempo que

poseen tendencia lineal. Este método

i
1 |Time; 2008.07.15 C

calcula promedios moviles en conjunto y
se deduce un segundo conjunto como un
promedio movil del primer conjunto. La
construccion de un promedio movil doble
se resume en las siguientes cinco
ecuaciones (Hanke & Wichern, 2010).

El primer paso por realizar es usar la
ecuacion (1) para calcular el promedio
movil de orden n:

() M;=(D¢+D; 1 +D;y 2+......... +Di_n
) /n

Donde:
» D, = demanda real en el periodo t.
» n = numero de periodos en el promedio

moévil.

Segundo se usa la ecuacién (2) para
calcular el segundo promedio movil:
(2) Mt’:(Mt'i' Mt,1+Mt,2+ ......... +Mt

“p+p) /N

Se emplea la ecuacion (3) para
desarrollar un pronéstico, sumando al
promedio moévil simple la diferencia entre
el promedio mdvil simple y el segundo
promedio movil.

(3) a = M + (M — M?) = 2M, — M¢*

La ecuacién (4) es un ajuste afiadido,
que es similar a la medida de cambio a lo
largo de la serie:

(4) by = [2/(n-1)] [Mt — Mt’]

14
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Finalmente, se usa la ecuacion (5) para promedio mdvil simple y el ponderado
realizar el pronostico de p periodos en el (Heizer & Render, 2009).
futuro.

_ 1. Incrementar el tamafio de n suaviza
(5) Fup=ar+bp

adecuadamente las fluctuaciones, pero

resta perceptibilidad al método frente a
Donde;: P P

, . cambios reales en los datos.
» p = numero de periodos futuros por

pronosticar.
2. Los promedios mdviles no revelan

. L apropiadamente las tendencias debido a
e Promedio movil ponderado Al momento prop

. . ue al ser promedios retardan los
gue se muestra una tendencia es posible q P

. . valores reales.
manejar ponderaciones, y dar mayor realce

a los valores recientes. De esta forma las

, . . 3. Se requieren de una cantidad
técnicas de prondstico responden de

. . considerable de datos historicos para su
manera rapida a los cambios, dado que

. , calculo.
pueden dar mayor peso a los periodos mas

actuales. La seleccién de las ponderaciones

N e Suavizamiento exponencial: Es una
es arbitraria dado que no hay una formula

. , - , técnica de promedio movil ponderado mu
preestablecida. Por esta razon, decidir qué P P y

ponderaciones usar requiere de experticia. minuciosa que calcula el promedio de una
(Heizer & Render, 2009).
Es decir:

Fur= (WD + WDy 1 + WDy 5 +...... +

WnDt— (n+ 1)) / ng

serie de tiempo. Este método se usa con
mayor frecuencia debido a su simpleza y la
pequefia cantidad de valores que necesita.
En contraste con la técnica de promedio
movil ponderado, que necesita n periodos

Donde: de demanda pasada y n ponderaciones, esta

- . Inicamente tr i el
» Fw1 = pronostico para el periodo t+1. usa Unicamente tres tipos de datos: e

> W = ponderacién dada, pronogstico del dltimo periodo, la demanda

» D, = demanda real en el periodo t. de dicho periodo y un parametro

, . . . suavizador, alfa (o), cuyo valor fluctia
» n = ndmero total de periodos incluidos (@) 4

. entre 0 y 1. Para realizar un prondstico con
en el promedio.

suavizacion exponencial, se requiere

A pesar de que pueden ser practicos calcular un promedio ponderado de la
para suavizar las fluctuaciones inesperadas demanda méas reciente y el prondstico
en el patron de la demanda, se pueden calculado para el ultimo periodo (Sierra,
presentar tres problemas al utilizar el 2013).
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Es decir:
Ft+1 = (XDt + (1 — (X)Ft = Ft + (X(Dt — Ft)

Donde:

» Fq = prondstico para el periodo t+1.
» F. = prondstico del periodo t.

» D= demanda real en el periodo t.

» o = ponderacion o constante de
suavizamiento; un o cercano a uno da
una alta velocidad de respuesta,
mientras que un o cercano a cero da una

baja velocidad de respuesta.

La constante a, se presenta usualmente
entre un intervalo de 0,05 a 0,50 para
estudios de negocios. Esta puede tomar
valores altos como 0,8 cuando se da mayor
peso a los valores mas actuales y/o cuando
el promedio subyacente tiene
probabilidades de cambiar, sin embargo, «
es baja como 0,2 cuando se da mas peso a
datos anteriores y/o cuando el promedio en
gue se basa es bastante estable. Por
ejemplo, cuando o = 0,5, el nuevo
pronostico se basa casi por completo en la
demanda de los dltimos tres o cuatro
periodos. Cuando a = 0,1, el prondstico
pone poco peso en la demanda reciente y
toma en cuenta los valores historicos de
muchos periodos atras (hasta casi 19)

(Heizer & Render, 2009).
2.3. Medicion del error de los prondsticos

Existe una variedad de técnicas cuyo objetivo
es sintetizar los errores ocasionados por los

modelos de prondsticos; gran parte de estas

técnicas son el promedio de alguna funcion de
la diferencia entre los valores reales con los
valores pronosticados. Este analisis se conoce
como residuales (Hanke & Wichern, 2010).
Es decir:

€ = Demanda real — Valor pronosticado

=A—F

Donde:

» ¢ =error residual.

» A= demanda real en el periodo t.
» Fy = pronoéstico del periodo t.

A continuacién, se explican los errores

presentes en esta investigacion.

e Error porcentual absoluto medio (EPMA
0 MAPE por sus siglas en inglés): Este
método obtiene el error por medio de
porcentajes. Se calcula al conseguir el error
absoluto de cada periodo, este se divide
entre el valor real observado en ese periodo
y luego se promedian estos errores

porcentuales absolutos. Finalmente, el

resultado se multiplica por 100 para
expresarlo como porcentaje (Hanke &

Wichern, 2010).

Es decir:

MAPE = (100/n) * S[(A, - F) / A]

Donde:

» Y =signo de sumatoria.
> A = dato real.

» F, = dato pronosticado.

» n = cantidad de periodos considerados.

16
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Desviacion media absoluta (DMA o MAD
por sus siglas en inglés): Este método
evalua la exactitud del prondstico realizado.
Se obtiene promediando todos los errores
de la proyeccion, independientemente de
gue sean positivos o0 negativos (Corres,
Passoni, Zarate, & Esteban, 2014).
Es decir:

MAD = Z[(A; - F) / n]

Donde:

» > =signo de sumatoria.
> A = dato real.

» F, = dato pronosticado.
» n = cantidad de periodos considerados.
Error cuadratico medio (ECM o
MSD/MSE por sus siglas en inglés): Es
una medida de error absoluto en la cual se
ajusta la diferencia entre los datos
historicos y los datos pronosticados para
evitar que los errores positivos y negativos
se cancelen entre si. En otras palabras, cada
elevard al

error se cuadrado; para

posteriormente sumarlos y finalmente
dividirlos entre el nimero de observaciones
(Montero, 2011). Es decir:

MSD = Z[(A-F)?n]

Donde:

» > =signo de sumatoria.
> A = dato real.

» F, = dato pronosticado.

» n = cantidad de periodos considerados.

En el caso de que los productos presenten
datos fuera de su rango o tendencia se utilizara
el método de los cuartiles para determinar si

son valores anormales o erraticos.

Cuartiles: Son medidas estadisticas de
posicion que poseen la propiedad de dividir
una serie estadistica en cuatro grupos de
nimeros con igual cantidad de términos.
Gracias a esto se puede evaluar rapidamente la
dispersion y la tendencia del conjunto de datos
mediante una gréfica de caja, sefialando
valores atipicos' en el caso que se presenten
(Sanchez, 2009).

Es decir:
Qx = k(n/4)
Donde:
» Q = cuartil.
» Kk =numero del cuartil que se desea obtener
(1al 4).

> n = total de datos de la distribucion.

Diagrama de caja para el % del capital invertido

Valores atipicos -
T

Walor mayor dentro del
a— limite superior (28)

Tercer cuartil -
T

% del capttal invertido

_. Mediana
|-

L

Primer cuartil -~

o+ La—"

Walor menor dentro
“ del limite inferior (0)

Figura 8. Gréfica de Caja. (Hanke & Wichern,
2010).

! Atipicos: Que no encaja en un tipo o modelo.
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Esta figura representa la gréfica de caja
del ingreso neto como un porcentaje del
capital invertido para una muestra de 209
compafiias en una encuesta de Fortune 500
(Hanke & Wichern, 2010).

En consecuencia, para la medicion del
error de los prondsticos se selecciond la
técnica del error porcentual absoluto medio
(EPMA o MAPE por sus siglas en inglés)
debido a su objetividad y solidez al momento
de calcular el menor error de todos los
modelos estadisticos. En adicién, cuando se
observen datos extrafios con mucha
variabilidad se utilizar4, en Minitab®, la
grafica de cajas (cuartiles), para analizar las
series de datos y observar si efectivamente
existen valores atipicos o disruptores® que

puedan alterar el estudio.

Finalmente, para tener un modelo de
prondstico con una mayor robustez este debe
superar las pruebas estadisticas propuestas por
el software Minitab® las cuales ayudaran a
determinar si un método es mejor que otro, ya
que, en ciertos casos, tienen mayor
importancia que el error. Las principales

pruebas estadisticas son las siguientes:

Hipodtesis de la normalidad: Esta afirma

gue los residuos del modelo mantienen una

distribucion normal. Esta hipotesis se contrasta

2 Disruptivo: Es lo que produce una ruptura brusca
o interrupcion subita.

a partir de los residuos estandarizados i = 1"
(Vilar, 2006).

Minitab® utiliza la prueba de Anderson
Darling y Kolmogorov, buscando un “valor p”.
Para que exista normalidad, graficamente los
puntos deben seguir la linea de distribucion
normal y el resultado del “valor p” tienen que
ser mayor a 0,05. Para este estudio se
considera un “valor p” mayor a 0,1 como

medida mas fuerte de robustez estadistica.

Homocedasticidad o prueba de varianzas

iguales: Se define como la igualdad de

varianzas en distintas poblaciones. Este
supuesto es muy importante en modelos de
regresion lineal y analisis de varianza debido a
que describe la situacion en la cual el término
de error es el mismo en todos los valores de las
variables independientes y admite hacer
inferencias sobre parametros del modelo

(Alzate, Aldana , & Herdandez, 2016).

En este estudio realizado con Minitab®, la
homocedasticidad se comprueba Unicamente
de manera gréafica cuando los puntos estan
distribuidos de la forma méas desordenada

posible dentro del area de la gréfica.

3. Resultados y Discusion

Con el fin de seleccionar el método estadistico
mas adecuado para manejar la fluctuacion de
la demanda, se moldearon datos de 4
productos; cada uno de ellos con 44 valores

historicos de demanda real pertenecientes a
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una empresa comercial de la ciudad de

Cuenca.

Mediante el programa Excel® se procedié
a graficar en series tiempo los 4 productos con
sus correspondientes valores junto a sus
ecuaciones para apreciar la disposicion de los
datos crudos a través del tiempo, ubicando
estacionalidades,

posibles ciclicidades vy

tendencias para que puedan ser corroboradas.

En Minitab® se inici6 el estudio al nivel
uno, el cual incluia el modelado de regresion
lineal, posteriormente regresion exponencial
para terminar con regresion cuadratica. El
nivel dos se inicié con el modelo de promedio
movil simple de un periodo, segundo con el
promedio movil simple de dos periodos y
tercero con el promedio movil simple de tres
periodos, los cuales se tomaron segun
recomendaciones  bibliograficas; y para
finalizar el nivel dos, se utiliz6 el método de
suavizamiento exponencial con alfas de 0,2,
0,5 y 08 en ese orden, basados en la
bibliografia (pags. 12 y 13). Tanto el promedio
movil doble como el ponderado fueron exentos
del estudio en Minitab® debido a que el
programa no permitia su estudio, pero se
recomienda  implementarlos con  otros

programas para su estudio en PYMES.

Siguiendo las recomendaciones
bibliograficas y la sugerencia de expertos en
estadistica, todos los métodos de todos los
niveles pronosticaron un periodo hacia
adelante, ya que es el Gnico con el que se

puede tener un 95% de confianza. A partir del

segundo periodo la confianza decae a un 30%
convirtiendo los datos que se calculen a futuro

en predicciones mas no en pronosticos.

Con los datos totalmente modelados en
Minitab® se podia apreciar mediante multiples
gréficas y observaciones si existia variabilidad
0 no, pudiendo dirimir a primera vista si se

presentarian inconvenientes en el modelado.

Con los resultados de todos los métodos
de los dos niveles se realizd el andlisis del
menor error (MAPE) y la mayor normalidad
(valor p) de cada uno de ellos gracias a que
Minitab®

parametros.

automaticamente  calculé estos

En el caso de que se presenten productos
con datos atipicos o disruptivos, dichos
productos seran analizados con y sin los
mencionados datos para una comparacién y
examinacion mas detallada sobre su
variabilidad y para determinar cual es la mejor

situacion y método para esos productos.

El procedimiento anteriormente detallado

se lo realizo a los cuatro productos
comenzando por el “a” hasta terminar con el
“k”. Los tres primeros presentaban picos
(datos atipicos o disruptivos) por lo que
necesitaban un analisis mas profundo con las
técnicas  propuestas, ayudando en la
comparacion de los métodos utilizados y
dando una mejor perspectiva para la seleccion
del modelo que mejor se ajuste a ellos. El
altimo producto mantuvo un comportamiento
en el

normal tiempo y sirvio para la
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demostracion del modelo propuesto en casos Producto “a”

sin anormalidades.
El producto a fue el primero en ser

Para fines ilustrativos se recopilo la tratado, exhibiendo desde un comienzo un
informaciéon de los resultados de todos los comportamiento normal acorde a sus valores,
métodos y sus variaciones en tablas de cada hasta llegar al periodo 29, correspondiente a
producto para facilitar el proceso de seleccion mayo del 2016, con un pico de 1314 unidades,
de los mejores modelos. el cual se encontraba extremadamente fuera de

rango de la tendencia que exhibian los datos.

DEMANDA REAL UNIFICADA

ene feb mar abr may jun jul ago sep oct nov dic ene feb mar abr may jun jul ago sep oct nov dic ene feb mar abr may jun jul ago sep oct nov dic ene feb mar abr may jun Jul ago

Periodos

Gréfico 1. Demanda Real Unificada producto “a”. (Elaboracién propia).
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DEMANDAS REALES
1400
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3
é 600
B =
! j o ep n dic
— 7014 48 42 3 25 55 il 38 L 25 30 13
=015 26 19 36 81 119 102 n 10 19 70 88 17
2 10; 8 b 114 1314 162 151 114 B 18 43 101
- - 017 18 15 14 13 1 15 35 14
Periodos
Gréfico 2. Demanda Real Anual producto “a”. (Elaboracion propia).
Primero se examindé la informacion Gréfica de caja de Producto "a”
1400 1400
mediante la grafica de caja (cuartiles), la cual oo * oo
confirmé de forma definitiva que el periodo 29 D 1000
es un valor atipico o disruptivo; por lo tanto, se = e 800
realizo el estudio con y sin este dato. g o 00

200
o

Gréfico 3. Gréfica de caja, producto “a”.
(Elaboracion propia).

Tabla 3. Resultados del Producto "a" en Minitab®. (Elaboracién propia).

Intervalo Intervalo
de - de Valor  Longitud Método . .
Producto Confianza Pronostico Confianza p Estagional Estadistico Periodo MAPE  Ecuacion
Superior Inferior
Yt=52,0+
150,6 44 <0,005 - T. L. 1 1924 2.10xt
Yi= Q
a 68,06 44 <0,005 - T.E. 1 102,9 47572 x =
(1,0080"t) ,J:
Yt=-75,6 o
22,94 44 <0,005 - T.C. 1 1452  +18,84xt—
0,370xt"2
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124,84 44  <0,005 17 D. E. 1 160,8 Yt=494+
2,77xt
719,47 44  <0,005 16 D. E. 1 188,6 Yt=437+
3,00xt
80,51 44 <0,005 15 D. E. 1 259,8 Yi=74.1+
1,16xt
132,9 44 <0,005 14 D.E. 1 2143 V1=268+
2,82xt
515,8 14 -487,8 43  <0,005 1 P. M. 1 69,7 -
472.,8 24,5 -423,8 42  <0,005 2 P. M. 1 75,7 -
453,8 21,33 -411,13 41 <0,005 3 P. M. 1 86,4 -
S.E.O.
264,99 86,09 -92,8 44  <0,005 - 0=0,057 1 162,9 -
232,89 51,02 -130,86 44  <0,005 - S. E. a=0,2 1 137,5 -
199,56 20,11 -159,34 44  <0,005 - S. E. 0=0,5 1 81,7 -
202,26 17,38 -167,5 44  <0,005 - S.E. a=0,8 1 70,1 -
Yt=49,0 +
97,18 43 0,518 - T. L. 1 132,96 1,094xt
Yt=
59,6 43 0,011 - T. E. 1 95,08 46,940x%
(1,0054"t)
Yt=-24,6
23,57 43 0,229 - T.C. 1 93.17 +10,91xt —
0,2231xt"2
Yt=40,6 +
87,81 43 0,348 16 D.E 1 118,66 1,486xt
Yt=235,6+
99,53 43 0,481 15 D.E 1 114,91 1,686xt
Yt=36,4 +
100,03 43 0,486 14 D. E. 1 116,72 1,677xt
84,11 14 -56,11 42 0,099 1 P. M. 1 56,97 -
97,16 24,5 -48,16 41 0,075 2 P. M. 1 58,74 -
| 9798 21,33 -55,32 40 0,162 3 P. M. 1 67,79 - |
S.E.O.
76,06 17,76 -40,56 43 0,035 - 0=0.765963 1 53,86 -
123,21 42,43 -38,35 43 0,176 - S.E. 0=0,2 1 103,81 -
83,54 20,09 -43,36 43 0,057 - S. E. 0=0,5 1 66,35 -
76,21 17,38 -41,45 43 0,054 - S. E. 0=0,8 1 53,61 -

S3TVSNVO OdIN3IL 3d S31Y3S

OdIN3IL 3a S3IY3s

*T.L. = Tendencia Lineal; T.E. = Tendencia Exponencial; T.C. = Tendencia Cuadratica; D.E. = Descomposicion Estacional; P.M. = Promedio Movil;
S.E.O. = Suavizamiento Exponencial Optima calculada por Minitab®; S.E. = Suavizamiento Exponencial.

Observando la tabla 3 se presentan los
resultados del producto a. Se pueden apreciar
las diferentes variaciones de informacion de
acuerdo con los diferentes métodos utilizados.
Resalta el hecho que dentro de los modelos
causales solo sus métodos tienen ecuaciones
debido a que se tratan de regresiones. Las
diferentes longitudes estacionales de la
descomposicion estacional se deben a que,
gracias a la disposicion de los datos y a su
detectd

correspondiente gréfica, se

estacionalidad en la serie de valores

determinando que esta se encontraba entre los
17, 16, 15 o 14 periodos; en consecuencia, se
realizaron pruebas con los mencionados
periodos para encontrar el mas apropiado.
También se observan intervalos de confianza,
que aparecen solo en los métodos de series de
tiempo, los cuales arrojan un rango para el
prondstico, pero que no seran de interés en este

estudio.

Finalmente se pueden destacar cuales son

los mejores métodos estadisticos para el
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==
producto a para ambos casos, basados en el Gréfica de promedio movil de Producto "a”
1500 Variable
menor error y la mayor normalidad. . A
- “ =
Analisis del producto “a” con dato atipico r | e
£ s00 & MAD 783
-g ‘l MSD  65547.4
£
Para el caso con el dato atipico se observa que o .
la mejor técnica de regresion es la tendencia - .

exponencial, mientras que en series de tiempo indice
Grafico 6. Gréfica de promedio movil con longitud

la técni ropi I promedio movil con . .
a técnica apropiada es el promedio movil co estacional de 1 periodo del producto “a”.

brinco de un periodo. Con los prondsticos de (Elaboracion propia).
los dos métodos se establecié un rango entre Graficas de residuos para Producto "a”
68,06 y 14. Como resultado tenemos que el - SRR Lol e -
intervalo entre los dos pronésticos es muy ﬂ g bty
holgado, aminorando la confianza en los T s T we w o
prondsticos y cuyo origen es el punto atipico . e o
tan grande. i- i
O O ol de curva de arcimanto.— © R . ¢ “f Ve

Yt = 47,572 x (L0080"Y)

Gréfico 7. Gréfica de residuos de promedio movil
S s con longitud estacional de 1 periodo del producto
Madies oo wacid “a”. (Elaboracion propia).
e En las gréficas 5y 7 de residuos se denota

Producto "a®

que para ambos casos existe una no normalidad

con un valor p menor a 0,005 junto a la

Cbowomow o koa wow w0 oa completa ausencia de homocedasticidad. El
Grafico 4. Grafica de analisis de tendencia MAPE del promedio movil se acopla mejor que

exponencial del producto “a”. (Elaboracion propia). el de la tendencia exponencial

Graficas de residuos para Producto "a”

,,, it e prebablidad nornet o e Analisis del producto “a” sin dato atipico
%w P g
it
m‘ H ] W"’N-‘:"‘m Producto "a"
siduo Valor ajustado .
Histograma vs. orden J‘\\
20 00 200 “‘ \\
o 00 | *
: A
: = ‘\ SRR
L et E o /\/”\ A VI
} Rns»dut.z : Orden de Dhs.ervacién /’ \./ \/ ‘\“‘
Grafico 5. Grafica de residuos de tendencia s /\/\ / \
exponencial del producto “a”. (Elaboracién propia). LS LA
° 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40

indice

Gréfico 8. Gréfica del producto “a” sin datos
anormales. (Elaboracion propia).
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Sin el dato atipico, la mejor técnica de modelo

Graficas de residuos para Producto "a”

causal es la tendencia cuadratica y en series de Grificn de prababidc normal vsajustes
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estacional tres, dando un nuevo rango entre L . ; .

]
-

23,57y 21,33. El resultado es un intervalo entre
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Frecuencia
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datos bastante robusta en contraste con la T e T * T Y e
Grafico 12. Grafica de residuos de promedio movil
de longitud estacional de 3 periodos del producto
“a”. (Elaboracion propia).

anterior.

Grafica de analisis de tendencia de Producto "a”
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indice
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Grafico 10. Grafica de residuos de tendencia . ] ]
cuadratica del producto “a”. (Elaboracion propia). de las graficas se recomienda examinar la

informacion sin el dato anémalo debido a que
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v este altera de forma circunstancial el analisis
o REER estadistico, quitando normalidad a los datos. Si
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MAD 2870
MSD 152838

Producto "a"

meétodos que se adaptaron mejor al producto a,

se recomienda tomar el andlisis de tendencia

cuadratica a pesar de que tiene el MAPE mas
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Gréfico 11. Gréfica de promedio movil de longitud grande, debido a que su normalidad es elevada

estacional de 3 periodos del producto “a”. lo que haria a este método bastante robusto y
(Elaboracion propia).
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=
menos propenso a errores al momento de el Anexo 3 se podra observar la corroboracién
realizar pronoésticos; se recomienda tomar el del anélisis realizado a este producto con el
intervalo generado entre los dos prondsticos modelamiento planteado.

como el rango de produccion debido a la

fiabilidad que presentan los mismos. El punto Producto “b”

pronosticado se encuentra en la parte baja de

Este producto fue un caso que presentaba tres
una ciclicidad que se aprecia en la distribucion

datos fuera de lugar.
de la serie de datos junto con estacionalidad. En

DEMANDA REAL UNIFICADA

10000

— ™ —s
——

ene feb mar abr may jun jul ago sep oct nov dic ene feb mar abr may jun jul ago sep oct nov dic ene feb mar abr may jun jul ago sep oct nov dic eme feb mar abr may jun jul ago

Periodos

Gréfico 13. Demanda Real Unificada producto “b”. (Elaboracion propia).

DEMANDAS REALES

Gréfico 14. Demanda Real Anual producto “b”. (Elaboracion propia).

Se realiz6 el mismo procedimiento que el normal si formaba parte de la serie de datos ya
producto a comenzando con la gréfica de caja que era parte de un pico normal.
(cuartiles), encontrando cuatro datos atipicos o Grafica de caja de Producto “b"
disruptores siendo estos 8920,28, 2229, 223 y - ’
55,54 pertenecientes a noviembre del 2016, .
octubre del 2015, diciembre del 2016 y febrero 5
del 2017 correspondientemente.

o _—

Por lo tanto, se examino la serie con y sin Grafico 15. Grafica de caja, producto “b”
estos datos a excepcion del valor 223, que a (Elaboracion propia).

pesar de salir en la gréfica de cajas como no
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Tabla 4. Resultados del Producto "b" en Minitab®. (Elaboracién propia).

Intervalo de Intervalo de Longitud Método
Producto Confianza Pronéstico Confianza N Valorp 9! o Periodo MAPE Ecuacion
] . Estacional Estadistico
Superior Inferior
Yt=-22 +
659,56 44 <0,005 - T. L. 1 497 15,1xt
N/A T.E. N/A
Yt=-150 +
530,89 44 <0,005 - T.C. 1 539 31,9xt — e}
037xt"2 2
— w
264,26 44 <0,005 15 D.E. 1 757 Yt=-103+ >
18,3xt o
w
Yt=-16 +
229,67 44 <0,005 14 D.E. 1 721 15,8xt
b Yt=-7+
315,57 44 <0,005 13 D.E. 1 428 15, 7xt
3939,64 110 -3719,4 43 <0,005 1 P. M. 1 293 -
3464,43 91 -3282,4 42 <0,005 2 P. M. 1 356 - 4
3316,56 81,33 -3153,9 41 <0,005 3 P. M. 1 427 - %
1107,47 245,37 -616,72 44 <0,005 - S. 0. E. 0=0,013 1 213 - 8
1496,33 314,62 -867,09 44  <0,005 - S. E. a=0,2 1 369 - ﬂ
1363,1 97,9 -1167,31 44 <0,005 - S. E. a=0,5 1 356 = g
e
1389,4 102,14 -1185,13 44 <0,005 = S. E. 0=0,8 1 303 = o
Yt=733-
70,27 41 <0,005 - T. L. 1 52,5 0,072xt
Yt = 68,683 x
57,15 41 <0,005 - T.E. 1 43,6 (0,99563")
Yt=97,6 -
94,59 41 <0,005 - T.C. 1 46,42 3,47xt + o
0,0808xt"2 JC>
Yt=742- I
76,82 41 <0,005 16 D.E. 1 47,65 0,139xt ,:E
vt=747- | B
. 119,71 41 0,225 15 D.E. 1 43,11 0,123xt
b sin Yt=773
Valores 50,63 41 0,078 14 D.E. 1 37,66 0.279xt )
Atipicos o 2
Disruptivos Yt=738 -
90,33 41 <0,005 13 D.E. 1 42,43 0,120xt
2279 110 -7,9 40 0,014 1 P. M. 1 63,94 -
196,6 91 -14,6 39 0,025 2 P. M. 1 61,76 - i
180,91 81,33 -18,24 38  <0,005 3 P. M. 1 59,62 - %
N/A S.E.O. N/A 8
156,59 80,52 4,45 41 <0,005 - S. E. a=0,2 1 51 - E
172,92 90,42 7,92 41 <0,005 - S. E. a=0,5 1 53,65 - E
o
o
143,96 102,14 10,33 41 0,019 - S. E. a=0,3 1 58,85 -

*T.L. = Tendencia Lineal; T.E. = Tendencia Exponencial; T.C. = Tendencia Cuadratica; D.E. = Descomposicion Estacional; P.M. = Promedio
Movil; S.E.O. = Suavizamiento Exponencial Optima calculada por Minitab®; S.E. = Suavizamiento Exponencial.

El analisis de la tabla 4 del producto b es
similar al de la tabla 3 del producto a, por lo
tanto, la explicacion de la tabla 4 serd la
misma, con el contraste en la obtencion de
diferentes resultados de los métodos

adecuados para el producto b.

Analisis del producto “b” con dato atipico

Apreciando la tabla 4 de resultados notamos
gue para b con datos anémalos la regresion
mas favorable era la lineal con
descomposicidn de longitud estacional 13, y la
de mejor adaptacion para la serie de tiempos
era el de suavizamiento exponencial 6ptimo,

estimado por Minitab®, con a = 0,013. Los
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prondsticos de estas técnicas dieron un

Gréfica de suavizacion para Producto "b”
Método exponencial simple

intervalo entre 315,57 y 245,37. Como en el 10000 e
caso del producto a, la holgura entre los dos 00 Z:u?:
extremos es demasiado grande debido al ruido a0 mwmzmm
estadistico que generan los varios datos E = MO men
atipicos o disruptivos presentes en la serie de o A .
datos. ° ' R

O

Gréfico 18. Gréafica de suavizacion exponencial con

Grafica de descomposicion de series de tiempo de Producto "b"

et ik a optimo del producto “b”. (Elaboracion propia).
B e
—m— Ajustes
i ;?gr?itcl?cs Graficas de residuos para Producto "b"
Medidas de exactitud Grafica de probabilidad normal Vs, ajustes
) MAPE 428 33 - )
a MAD 208 . % wos 8000
o MSD 1077277 o 20 Vabrp <0,008 000
ml - 0 [ ————— —
‘ Residusoow o * ” Vaboi‘:justadzozs =
Histograma vs. orden
4 8 12 B 20 24 28 32 36 40 44 40 8000
indice = 3 6000
Grafico 16. Grafica de descomposicion con e B
longitud estacional de 13 periodos del producto ”’ :
“b”. (Elaboracidn propia). T e ™ e
Gréfico 19. Gréfica de residuos de suavizacion
Gtz (e Fridiee 1 exponencial con a optimo del producto “b”.
. Gréfica de probabilidad norma.\ V. ajustes ] (E|ab0raCI()n prOpIa)
. e g - '
™ Las gréaficas 17 y 19 de residuos de ambos
L 1 "I-.“ -
N B A TEE casos sefialan claramente los puntos que no
Residuo Valor gustado
Htograna vs orden permiten la normalidad, teniendo en ambas un
o valor p menor a 0,005 y completa ausencia de
2 20 2 2000
£ 5 homocedasticidad. El MAPE del
=Y = T T e suavizamiento es menor que el de la

Gréfico 17. Gréfica de residuos de descomposicion descomposicion.  acoplindose meior a la
con longitud estacional de 13 periodos del producto P ' P J

“b”. (Elaboracion propia). disposicion de los datos.

Andlisis del producto “b” sin dato atipico
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Grafica de series de tiempo de Producto "b" Gréficas de residuos para Producto "b*

250 Grafica de probabilidad normal vs. ajustes
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Indice a -5
Grafico 20. Grafica del producto “b” sin datos T EE s s e T #oE momow s 8
anormales. (Elaboracion propia). Gréfico 22. Grafico de residuos de descomposicion
) con longitud estacional de 15 periodos producto
Tomando el producto b sin los puntos “b”. (Elaboracion propia).

anomalos tenemos un cambio radical en los

Grafica de suavizacion para Producto "b"
z H Método exponencial simple
resultados de los metodos, siendo la —
e Aetal
—B Ajustes
—& - Pronésticos
—a— IP de 95.0%

descomposicién con longitud estacional a 15

Constante de suavizacién
a 08

periodos el mas apropiado para regresiones, y

Medidas de exactitud
MAPE 5885
MAD 37.48
MSD 297703

Producto "b"

para series de tiempo se acopla mejor el

suavizamiento exponencial con a = 0,8,

facilitando un nuevo rango entre 119,71 y

4 8 12 18 20 2¢ 28 32 36 4
Indice

102,14. A pesar de que la descomposicién de
. . Gréfico 23. Gréfico de suavizacidn exponencial
14 periodos tenia un menor MAPE, la con a=0,8 producto “b”. (Elaboracion propia).

normalidad o valor p era sustancialmente mas

Graficas de residuos para Producto "b"

grande y mayor a 1 con 15 periodos brindando ,, Crifcede probabidad norml e st
mas robustez estadistica, razéon por la cual se gt g =g ';..,.
gsa 2 e u.... }.‘{"
selecciond la descomposicion con longitud de ° e,
15 pel’IOdOS ) Resu?uo Valor sjustado
Histograma vs. orden
Grafica de descom posicion de series de tiempo de Producto "b” ;“ g 0
Modelo aditivo = oz
. Meliias de exacttud Grafico 24. Gréfica de residuos de suavizacion
5 Mio  nsies exponencial con 0=0,8 producto “b”. (Elaboracion
3 propia).
Discusion
4 a 1z B izr?dk:ll 28 3z 36 40
Gréfico 21. Gréafica de descomposicion con Una vez examinados los resultados de las

longitud estacional de 15 periodos del producto

“b”. (Elaboracion propia). pruebas y gréaficas 22 y 24 obtenidos en el

analisis del producto b, se recomienda moldear
la informacion sin los datos atipicos o

disruptivos puesto que esos tres puntos no
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permiten un estudio correcto de los valores
alterando su normalidad, homocedasticidad y
tendencias, perturbando los valores de los
prondsticos que se desean obtener. Entre los
dos métodos que se adaptaron mejor al
producto b, el andlisis de descomposicion
estacional a 15 periodos de longitud estacional
es el mejor porque es mas robusto y el menos
propenso a errores, debido a que presenta el
MAPE més bajo, la normalidad més alta y una
buena  homocedasticidad. = También, el
producto presenta ciclicidad en su serie de
datos, que se aprecia en la disposicion de su

curva. Para un mejor manejo en la produccion

se recomienda tomar el rango generado entre
los dos prondsticos debido a la fiabilidad de
las pruebas estadisticas. En el Anexo 4 se
podra observar la corroboracion del analisis
realizado a este producto con el modelamiento

planteado.

Producto “d”

El producto presenta una tendencia estacional
bastante cefiida con picos altos muy marcados,
pero también presenta un dato demasiado fuera
de rango en el periodo 22, perteneciente a
octubre del 2015, el cual altera la tendencia de
de

la serie datos.

DEMANDA REAL UNIFICADA

oo lene fob mar abr may jun jul ago sep oct nov dic ene

feb mar abr may jun jul ago sep oct

Periodos

Gréfico 25. Demanda Real Unificada producto “d”. (Elaboracidn propia).

DEMANDAS REALES

1600
1400
1200

1000

/entas Reales

Grafico 26. Demanda Real Anual producto “d”. (Elaboracion propia).

Se moldearon los datos mediante la
grafica de caja (cuartiles) encontrando dos

datos atipicos o disruptores siendo estos 1533

y 224 pertenecientes a octubre del 2015 y

diciembre del 2014 correspondientemente.
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Por consiguiente, se realizé el estudio con _ Grafica de caja de Producto "d"
y sin el valor de 1533, pero todavia '
considerando el dato de 224 debido a que es :

Producto "d"

un pico que se mantiene dentro de la

tendencia.

e

Grafico 27. Grafica de caja, producto “d”.

(Elaboracion propia).

Tabla 5. Resultados del Producto "d" en Minitab®. (Elaboracién propia).

Intervalo Intervalo
de - de Valor Longitud Método . L
Producto Confianza Pronastico Confianza p Estacional  Estadistico Periodo  MAPE Ecuacion
Superior Inferior
Yt=139,.2 -
95,38 44  <0,005 - T. L. 1 71,6 0,97xt
Yt=103,410 x
64,77 44 <0,005 - T.E. 1 38,9 (0,98966™) g
Yt=68+83xt—
24,16 44 <0,005 - T.C. 1 85,3 0,206%tA2 %
Yt=1401- T
48,14 44  <0,005 15 D.E. 1 97,6 1,06t n
Yt=143,2 -
79,26 44 <0,005 14 D.E. 1 64,2 1,13xt
d 62,41 44 <0,005 13 D.E. 1 69,8 Yt=1413-
0,97xt
742,2 109 -524,19 43  <0,005 1 P. M. 1 109 - )
m
630,9 95,5 -439,94 42  <0,005 2 P. M. 1 86,2 - By
600,7 79,33 -442,02 41  <0,005 3 P. M. 1 94,2 - o
o o
2713 102,2 6686 44 <0005 : 5-E O 1 56,6 . %
0=0,010 -
296,3 82,01 -132,29 44 <0,005 - S.E. 0=0,2 1 85,8 - g
319,6 91,9 -135,78 44 <0,005 - S.E. 0=0,5 1 88,7 - o
335,9 102,63 -130,62 44  <0,005 - S.E. 0=0,8 1 94,4 - o
Yt=104,5 -
64,26 43 <0,005 - T. L. 1 39,18 0,014xt
Yt=96,619 x
60,49 43  <0,005 - T.E. 1 33,8 (0,989417)
yt=1219- 9
81,64 43 <0,005 - T.C. 1 36,33 3,23xt + g
0,0527xt"2 ')3
Yt=109,8 - m
d sin 61,05 43 0,469 15 D.E. 1 31,98 1173t w
Valores Yt =109,3 -
Atipicos 33,75 43 0,299 14 D.E. 1 32,88 1,134xt
0 Yt=106,3 -
Disrupti 44,26 43 0,006 13 D.E. 1 35,48 1,014xt
VoS 226,7 109 -8,67 42 <0,005 1 P. M. 1 49,71 - »
| 201,7 95,5 -10,75 41 0,126 2 P. M. 1 51,05 - %
178,5 79,33 -19,81 40 0,034 3 P. M. 1 50,36 - ﬁ
N/A S.E.O N/A - o
1634 79,85 -3,69 43 <0,005 - S.E. a=0,2 1 44,25 - E
179 91,9 4.8 43 0,007 - S.E. 0=0,5 1 45,05 - E
192,5 102,63 12,77 43 <0,005 - S.E. 0=0,8 1 46,56 - 8

*T.L. = Tendencia Lineal; T.E. = Tendencia Exponencial; T.C. = Tendencia Cuadratica; D.E. = Descomposicion Estacional; P.M. = Promedio

Moévil; S.E.O. = Suavizamiento Exponencial Optima calculada por Minitab®; S.E. = Suavizamiento Exponencial.
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El analisis de la tabla 5 del producto d es
similar al de la tabla 3 del producto a, por lo
tanto, la explicacion de la tabla 5 serd la
misma, con el contraste en la obtencion de
diferentes resultados de los métodos

adecuados para el producto d.
Analisis del producto “d” con dato atipico

Los datos de la tabla 5 nos ensefian que para el
producto d con el dato atipico o disruptor el
mejor método de regresion para su situacion es
la tendencia exponencial y en series de tiempo
la mejor técnica es el suavizamiento
exponencial éptimo con a = 0,010, generando
un rango para el pronostico entre 102,2 y
52,34. La holgura entre los datos es demasiado
grande debido a la presencia del dato
disruptor.

Graéfica de analisis de tendencia de Producto "d"
Modelo de curva de crecimiento
¥t = 103,410 x (0,98966"t)

1600 Varisble
—e— Actual
1400 —=— Ajustes
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o
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Indice

Grafico 28. Tendencia exponencial producto “d”.
(Elaboracion propia).

Graficas de residuos para Producto "d"
Grafica de probabilidad normal vs. ajustes
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Gréfico 29. Gréfica de residuos de tendencia
exponencial de producto “d”. (Elaboracién propia).

Gréfica de suavizacién para Producto "d”
Método exponencial simple

Variable
—e— Actual
—m— Ajustes
—a - Prondsticos
—d— IP de 95,0%

Constante de suavizacion
a 0,0099358

Medidas de exactitud
MAPE 566
MAD 690
MSD 49166

Producto "d"

4 8 12 15 20 24 28 32 36 40 44
Indice

Gréfico 30. Gréfica de suavizacion exponencial con
a 0ptimo=0,010 del producto “d”. (Elaboracién

propia).

Graficas de residuos para Producto "d"

Grafica de probabilidad normal vs. ajustes
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Gréfico 31. Gréfico de residuos de suavizacion
exponencial a 6ptimo=0,010 del producto
“d”.(Elaboracién propia).

Se puede observar claramente en las
pruebas estadisticas de las graficas 29 y 31 que
el grupo de datos carecen de normalidad y
homocedasticidad debido a un valor que no
corresponde. Ademas, tanto el valor p menor a
0,005 en ambos métodos, como la amplia
holgura, corroboran que no hay algo extrafio
en los valores. Entre los dos métodos el que

mejor se acopla es la tendencia exponencial.

Anailisis del producto “d” sin dato atipico
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Grafica de series de tiempo de Producto "d"
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Grafico 32. Grafica de producto “d” sin datos
anormales. (Elaboracién propia).

El producto d sin el dato atipico o disruptor
presenta un comportamiento totalmente
diferente a comparacion con su andlisis
anterior. Se aprecia que el modelo causal que
mejor se adapta a los datos es la
descomposicidn estacional con 15 periodos de
longitud estacional, mientras que el mejor
modelo de series de tiempo es el promedio
movil a dos periodos. Estos modelos nos
entregan un rango para el pronostico del
siguiente periodo entre 61,05 y 955. Se
prefiri6 la descomposicion con longitud
estacional de 15 periodos con un MAPE
ligeramente mayor, sobre la de 14 periodos,
debido a que conseguia una normalidad
estadistica o valor p elevado y mejor que con

14 periodos.

Gréfica de descomposicién de series de tiempo de Producto "d"
Modelo aditivo
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—B— Ajustes
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—— Prondsticas
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Producto "d"

4 B 1 16 0 24 28 32 36 40 44
Indice

Gréfico 33. Gréfica de descomposicion con 15
periodos de longitud estacional del producto “d”.
(Elaboracion propia).
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Gréfico 34. Gréfica de residuos de descomposicion
con longitud estacional de 15 periodos del producto
“d”. (Elaboracion propia).
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Gréfico 35. Gréafica de promedio mévil con
longitud estacional de 2 periodos del producto “d”.
(Elaboracion propia).
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Gréfico 36. Grafica de residuos de promedio mdvil
con longitud estacional de 2 periodos producto “d”.
(Elaboracion propia).

Discusion

Una vez examinados las graficas 34 y 36 con

los datos y pruebas obtenidos en el analisis del
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producto d, se recomienda moldear la
informacion sin los datos atipicos o disruptivos
puesto que estos puntos no permiten un
estudio correcto de los datos alterando su
normalidad, homocedasticidad y tendencias,
perturbando los valores de los prondsticos que

se desean obtener.

Entre los dos métodos que se adaptaron
d, el de

descomposicidn estacional a 15 periodos es el

mejor al producto analisis
mejor porque es mas robusto y el menos
propenso a errores, debido a que presenta un
MAPE bajo, la normalidad méas alta entre los
dos métodos y una buena homocedasticidad.
También presenta estacionalidad y ciclicidad
en su serie de datos; la ciclicidad se puede

observar a lo largo de la serie haciendo énfasis

en el repunte de los ultimos periodos. Se
recomienda tomar el rango generado por los
dos prondésticos para un mejor manejo en la
produccién debido a la confiabilidad de los
datos. En el Anexo 5 se podra observar la
corroboracion del analisis realizado a este

producto con el modelamiento planteado.

Producto “k”

Este no poseia datos anémalos dentro de sus
series de datos sino todo lo contrario,
mostraban valores con marcada estacionalidad,
tendencia y ciclicidad, que, sin datos atipicos o
disruptivos, se podian modelar en mejores
condiciones y con mayor rapidez, facilitando

la obtencién de resultados.

DEMANDA REAL UNIFICADA
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Gréfico 37. Demanda Real Unificada producto “k”. (Elaboracion propia).
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Grafico 38. Demanda Real Anual producto “k”. (Elaboracion propia).
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Se examinaron los datos mediante la

Graéfica de caja de Producto "k"
grafica de caja (cuartiles) para apreciar que no
existen datos atipicos o disruptores y que todos 3 ®

se encuentran en un rango normal propio de su

Producto "k"

serie.

0 0

Grafico 39. Grafico de caja, producto “k”.
(Elaboracion propia).

Tabla 6. Resultados del producto "k" en Minitab®. (Elaboracién propia).

Intervalo Intervalo
de - de Valor  Longitud Método . -
Producto Confianza Pronostico Confianza N p Estacional Estadistico Periodo  MAPE Ecuacion
Superior Inferior
13,25 44  <0,005 - T. L. 1 57,81 Yt=27,57 - 0,318x%t
Yt =27,598 x

11,09 44 <0,005 - T.E. 1 46,78 (0,97995) g
Yt=32,70-0,987xt+ =
18,37 44  <0,005 - T.C. 1 55,16 0,0149xtA2 %
11,6 44 0,272 16 D. E. 1 43,54 Yt=28,43 - 0,357xt | &

21,65 44 0,329 15 D. E. 1 443 Yt=29,04 - 0,374x%t

5,7 44 0,836 14 D.E 1 48,43 Yt = 28,38 - 0,3594xt

k 35,52 10 -15,52 43 0,258 1 P. M. 1 61,35 -
:I: 36,55 13,5 -9,55 42 0,533 2 P.M 1 63,41 - ! ﬁ
40,33 17 -633 41 0,038 3 P. M. 1 75,59 - m
o o
38,23 16,97 -4,29 44 <0,005 - S_' E.O 1 65,4 - m
(1—0,057 —
37,66 16,62 -4,42 44  <0,005 - S. E. a=0,2 1 63,35 - g
36,41 14,36 -7,68 44 0,024 - S. E. a=0,5 1 61,32 - 8
34,81 11,6 -11,62 44 0,209 - S. E. a=0,8 1 59,83 -

*T.L. = Tendencia Lineal; T.E. = Tendencia Exponencial; T.C. = Tendencia Cuadratica; D.E. = Descomposicion Estacional; P.M. = Promedio Movil;
S.E.O. = Suavizamiento Exponencial Optima calculada por Minitab®; S.E. = Suavizamiento Exponencial.

El analisis de la tabla 6 del producto k es
similar al de la tabla 3 del producto a, por lo
tanto, la explicacién de la tabla 6 serd la
misma, con el contraste en la obtencion de
los  métodos

diferentes resultados de

adecuados para el producto k.

Analisis del producto “k”

En la tabla de resultados se puede observar que

métodos se acoplan mejor a la serie de datos

del producto. De los modelos causales el mas
apropiado es la descomposicion con longitud
estacional de 16 periodos, mientras que en
modelos de series de tiempo el de mejor
adaptacion es el suavizamiento exponencial
con a = 0,8. Los prondsticos de estos dos
modelos abren un intervalo de confianza de
cero, el cual es bastante ajustado y confiable
debido a la alta normalidad que poseen ambas

técnicas, pero a la vez no otorga un rango en el
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gue se pueda manejar la produccidon con

seguridad de correccién.

Tanto la descomposicion con longitud
estacional de 16 periodos como el promedio
movil de longitud estacional de dos periodos
tienen el MAPE mas bajo entre sus respectivos
modelos, y tienen un valor p alto, lo que
denota normalidad entre los datos, siendo esto
un factor estadistico que marca robustez en la
serie de datos.

Grafica de descomposicion de series de tiempo de Producto "k
Modelo aditivo

Variable
—=— Actual
—=— Ajustes
—# — Tendencia
—a— Prondsticos

Medidas de exactitud
MAPE 435360
MAD 6,6902
MSD 72,8235

Producto "k"

o

4 g » 16 20 24 28 32 36 40 44
Indice

Gréfico 40. Gréfica de descomposicion con 16
periodos de longitud estacional del producto “k”.
(Elaboracion propia).
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Gréfico 41. Gréfica de residuos de descomposicién
con longitud estacional de 16 periodos del producto
“k”. (Elaboracion propia).
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Grafico 42. Grafica de promedio mévil con
longitud estacional de 2 periodos del producto “k”.
(Elaboracion propia).
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Gréfico 43. Gréfica de residuos de promedio movil
con longitud estacional de 2 periodos del producto
“k”. (Elaboracion propia).

Discusion

Es facil percatarse que el producto k, cumple
con todas las pruebas estadisticas para ser un
conjunto de datos estadisticamente normales,
gracias a su elevado valor p, el acoplamiento
de los puntos sobre la linea de distribucion
normal y una excelente homocedasticidad en
los dos métodos. Todo esto sin tener que

alterar su serie de datos.

Una vez realizado el estudio al producto k
se puede decir con mayor certeza que presenta
estacionalidad y ciclicidad, aseverando que, el
método que mejor se acopld a sus valores fue

la regresion con descomposicion lineal de
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longitud estacional de 16 periodos. En este

ELil
=

caso en el que los dos pronésticos coincidieron
exactamente, se recomienda tomar en los
métodos de series de tiempo el promedio
movil con longitud estacional de dos periodos
debido a que presenta la normalidad mas alta
entre todos los métodos dando confiablidad en
el pronostico del siguiente periodo. En el
Anexo 6 se podra observar la corroboracion

del analisis realizado a este producto con el

modelamiento planteado.

Finalmente, tenemos al algoritmo

desarrollado  durante todo el anélisis

estadistico que funciond y sirvié como guia en
todo el proceso de estudio para determinar el
mejor método estadistico para manejar la

fluctuacion de la demanda en PYMES.

Inicio
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>

N
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Figura 8. Algoritmo para seleccionar el modelo estadistico
PYMES. (Elaboracién propia).

adecuado para manejar la fluctuacion de la demanda en
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Como acotacion, con los resultados de los
cuatro productos estudiados, se recopilaron los
parametros obtenidos en todos los analisis
generando una tabla acumulada que compara
todos los métodos aplicados en cada producto
(Anexo 1) junto con la tabla de los resultados
de las graficas de cuartiles de todos los
productos (Anexo 2). En el anexo 3 se muestra
la gréfica de los cuatro productos analizados
con sus correspondientes datos anémalos, y en
el anexo 4 se presenta la grafica sin los datos

andmalos, todo esto para fines comparativos.

4. Conclusiones

El algoritmo al ser desarrollado mediante el
andlisis estadistico de los cuatro productos
demostrd funcionar con éxito en todos ellos,
corroborando que con los parametros
establecidos de forma correcta se puede
determinar un adecuado método estadistico

para pronosticar.

Como medida de robustez del modelo se
implementé un valor p mayor a 0,1 para
asegurar que los datos tengan normalidad y
homocedasticidad en los métodos que menor
MAPE obtengan, y también demostrar una

buena calidad en los datos.

El proponer un algoritmo para encontrar
el mejor método segln el menor error es una
forma eficiente de detectar la adaptacion de los
métodos estadisticos a las diferentes empresas
segun los productos que estas manejen, ya que
el algoritmo dictamina que se repita la

modelacion de datos hasta encontrar el menor

error de entre los modelos utilizados. Por lo
tanto, es asi como se va a seleccionar el
método estadistico adecuado para manejar la

fluctuacion de la demanda en PYMES.

Dentro del enfoque cuantitativo, los
modelos causales y los modelos de series de
tiempo son de enorme ayuda al momento de
analizar y estudiar una serie de datos, ya que
mediante ellos se pueden apreciar las maltiples
variaciones y disposiciones que los datos
puedan tener, facilitando la comprension del
comportamiento de un grupo de valores que en

este caso representaban varios productos.

Las tendencias exponenciales
generalmente aparecen con un menor error en
los resultados debido a que se acoplan mejor a

la disposicidn de los datos con tendencias.

Los métodos estadisticos aqui expuestos
pronosticaron maximo hasta un periodo hacia
adelante con un gran nivel de confianza del
95%, ya que no se puede predecir el futuro;
pero en lo que si ayuda predecir mas de un
periodo es a mostrar la tendencia que los

prondsticos van a seguir.

No se pueden realizar prondsticos anuales
ya que como se necesitarian por lo menos 15
datos de afios pasados, el prondstico no
reflejaria la realidad actual del entorno ni de la
empresa, por lo que solo se pueden establecer

metas de ventas anuales.

Cada modelo tiene sus caracteristicas

propias. Los modelos causales o de regresion
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son particularmente buenos para detectar
tendencias y comportamientos en el tiempo,
pero al momento de usarlos para pronosticar
valores futuros no son tan acertados ya que
tienden a cargar mas los datos generando
pronosticos altos. Los modelos de series de
tiempo son buenos para pronosticar el
siguiente periodo ya que siempre toman los
datos mas recientes para generar la proyeccion
en el futuro, y lo hacen de forma més cautelosa
dando resultados mas bajos. Por lo tanto, se
sugiere que al momento de generar un
pronostico para el siguiente periodo se utilicen
rangos y no datos exactos debido a que asi se
tendra una holgura para no provocar desfases
en el prondstico de la demanda. Lo mas
adecuado seria tener como techo la proyeccion
con los métodos causales o de regresion y
como base los métodos de series de tiempo, asi

como se o hizo en este estudio.

Se realizo también el modelo en Excel®
con todos los cuatro productos, pero se
prefirieron los modelados mediante el software
Minitab® para apreciar de mejor manera las
graficas y los resultados que el programa
calculaba mediante sus

propias pruebas

estadisticas.

Generar tablas de resultados de los
productos es una manera visual y eficiente de
mostrar todos los valores recolectados al
moldear los datos, ademas facilita la seleccion
del modelo apropiado segun los parametros

que exhibia la tabla, mostrando cual era la

mejor opcion en series de tiempo y métodos

causales.

Cuando se presentaron productos con
series de datos que contenian valores atipicos
o0 disruptivos, lo mejor fue analizarlos con y
sin esos valores para observar el
comportamiento del producto, discutir las
diferencias y observar como esos datos alteran
el estudio

estadistico, en especial, las

proyecciones.

Al presentarse errores demasiado grandes
entre métodos, se hizo un analisis de los datos,
encontrando que los causantes de los errores
tan grandes eran los datos atipicos o

disruptivos.

Como conclusion general para las
PYMES se puede decir que existen modelos
muy complejos que se pueden resolver
mediante sistemas detallados més fuertes, pero
gue obviamente son mucho mas fiables
estadisticamente; también hay modelos mas
suaves que no son tan robustos pero que
satisfacen las necesidades de la empresa; por
ejemplo, el promedio movil no es tan robusto,

pero no da malos resultados.

Los modelos robustos en general se
utilizan para una empresa que necesite un
moldeado bastante fuerte de los datos, la cual
obviamente necesitara una regresion lineal con
tendencia o estacionalidad para identificar los
valores, priorizando la normalidad antes que el
error MAPE para vigilar que se cumplan las
es decir,

pruebas estadisticas, gque sean
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normales, que sean homosedasticos y que sean
aleatorios. Similar a lo realizado en este

estudio.

Este estudio se desarroll6 mediante
Minitab® 18 para todo el proceso estadistico y
en Excel® 2016 para ciertas ilustraciones
graficas. Dado que el objetivo de este ensayo
académico fue la creacion de un algoritmo que
pueda funcionar en cualquier situacion,
también se podria realizar este estudio en
Excel® u otro tipo de software libre como
“R®, pero se necesitaria de alguien que tenga
un  conocimiento mas  profundo de
programaciéon (como c++ para “R®”) y
especialmente de estadistica, debido a que los
analisis estacionales, al igual que el calculo de
los errores, son muy complejos y pesados de
realizarlos a mano. De igual manera se debe
pensar en la condicionante del dinero para la
inversion en un paquete de software estadistico
dado que en algunas situaciones las PYMES
no cuentan con el capital para invertir en

software de pago.

Los modelos podrian haber sido mucho
mejores en su adaptacién a los productos si se
hubiesen removido ciertos datos que también
generaban ruido estadistico al momento de
analizarlos, pero para eso la persona encargada
necesitaria ir a la fuente de los datos para su

correspondiente revision.

El algoritmo puede ser utilizado para
posteriores investigaciones estadisticas tanto
académicas

como empresariales, dejando

campo abierto para un estudio posterior del

mismo. También podria servir  para
programarlo mediante software, ya que, por

ahora, su desarrollo es manual.

En este estudio el algoritmo se desarroll6
con los datos de una empresa comercializadora
catalogada como PYME, por lo que como
futuras lineas de investigacion se propone
aplicar este algoritmo en empresas de
naturaleza productiva y de servicios para
observar su respuesta y reaccion ante otro

sector industrial.

Se deben generar bases de datos y no
manejar solo reportes ya que estos Ultimos
pueden maquillar la verdadera informacién de
los datos de las empresas, lo que impide
claridad en el analisis de la situacion real de la
empresa. Las bases de datos permiten manejar
todos los aspectos dentro de la empresa ya que
se inmiscuyen directo en el origen, entregando
informacién veridica en tiempo real de lo que

esta sucediendo.

Los modelos de series de tiempo como el
promedio movil doble y el promedio mévil
ponderado pueden ser aplicados para un
estudio similar o como continuacién de este, a
través del uso de otros paquetes de software
para asi poder determinar sin son necesarios en
las PYMES mediante el analisis de los
resultados, debido a que son mas complejos y,
en este caso, el programa no nos permitio

analizarlos.

Para esta empresa y en general para las
PYMES, se propone la implementacion de
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herramientas de ingenieria industrial como el

arbol de problemas, herramienta 5S, el
diagrama de Ishikawa o causa-efecto, entre
otros, para analizar el origen y causa de los
datos anémalos para poder determinar si se
tratan de datos atipicos o disruptores o errores
humanos de medicion o tipeo, puesto que
estadisticamente no existe la suficiente
evidencia para determinar porgue esos puntos
pasaron, caso contrario estos se considerarian

variabilidad pura.

Los motivos que pudieron haber generado
datos atipicos o disruptores que se presentaron
en las series de datos de los productos
estudiados deben ser corroborados ya que se
podrian deber a cambios gerenciales, cambios
estratégicos, pedidos extraordinarios, cambios
de politicas estatales, entre otros; por lo tanto,
se recomienda implementar, junto a las

herramientas de ingenieria industrial, un
andlisis externo politico, econémico, social,
(PESTA), para

determinar las causas de tales variaciones, en

tecnolégico y ambiental

conjunto con la investigacion de la fuente de
los mismos y proponiendo métodos para

manejarlos.
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Anexo 1
Tabla acumulada comparativa de todos los métodos aplicados en cada producto analizado
Producto Prondstico N AD  Valorp Lor)g. Método Estadistico Periodo MAPE MAD MSD Ecuacién
Estacional
150,6 44 811 <0,005 - Tendencia Lineal 1 192,4 72,4 36296,8 Yt=52,0 + 2,19xt
68,06 44 8,19 <0,005 - Tendencia Exponencial 1 102,9 71,9 38755,6 Yt = 47,572 x (1,0080"t)
22,94 44 834  <0,005 - Tendencia Cuadrética 1 1452 73,6 33453 Yt=-75,6 + 18,84t — 0,370xt"2
b
124,84 44 5,06 <0,005 17 Descomposicién Estacional 1 160,8 67,1 19412,8 Yt=49,4 +2,77xt é
B
719,47 44 533  <0,005 16 Descomposicion Estacional 1 188,6 67,3 198336 Yt =43,7 + 3,00xt o
80,51 44 6,72 <0,005 15 Descomposicién Estacional 1 259,8 785  29790,5 Yt=74,1+1,16xt
1329 44 6,61 <0,005 14 Descomposicioén Estacional 1 214,3 96,8  35150,9 Yt =26,8 +2,82xt
515,8 14 -4878 43 10,48 <0,005 1 Promedio Movil 1 69,7 783  65547,4 -
a
472,8 24,5 -423,8 42 8,74 <0,005 2 Promedio Mévil 1 75,7 79,9 52316,3 -
453,8 21,33 -41113 41 751 <0,005 3 Promedio Mévil 1 86,4 82,4 48685,1 -
26499 8609 928 44 764 <0005 - Suavizamiento Exponencial 1 1629 73 379952 -
Optimo 0=0,057
232,89 5102 -13086 44 743 <0005 - S“a"'zam'e(f:tg EXpO”e”c'a' 1 1375 742 383092 -
19956 2011 -15934 44 877  <0,005 - S“a"'zam'e(::tg EXpO”e”C'a' 1 81,7 732 439272 -
202,26 17,38 -167,5 44 9,77 <0,005 - Suawzamle(;:t?) Exp0nen0|al 1 70,1 75,5 54030,8 -
97,18 43 0,32 0,518 - Tendencia Lineal 1 132,96 4258 2757,74 Yt =49,0 +1,094xt
asin C
Valores . . = — E
Atipicos o 59,6 43 1 0,011 - Tendencia Exponencial 1 95,08 44,99  3263,76 Yt = 46,940 x (1,0054"t) ‘;é
Disruptivos F
23,57 43 0,48 0,229 - Tendencia Cuadratica 1 93,17 3340 1810,08 Yt=-24,6+10,91xt—0,2231xt"2 | ¢

N
~
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J Long.
Producto Prondstico N AD  Valorp Método Estadistico Periodo MAPE MAD MSD Ecuacién
Estacional

87,81 43 04 0,348 16 Descomposicién Estacional 1 118,66 37,61 2069,95 Yt =40,6 + 1,486xt
99,53 43 0,34 0,481 15 Descomposicion Estacional 1 114,91 36,09 1893,04 Yt=35,6 +1,686xt
100,03 43 0,39 0,486 14 Descomposicion Estacional 1 116,72 36,07 1955,78 Yt=36,4 +1,677xt

84,11 14 -56,11 42 0,62 0,099 1 Promedio Mévil 1 56,97 2529  1279,48 -

97,16 24,5 -48,16 41 0,67 0,075 2 Promedio Mévil 1 58,74 26,26 1374,18 -

asin 97,98 21,33 -5532 40 0,53 0,162 3 Promedio Mévil 1 67,79 28,7  1529,38 -

Valores 22
Atipicos o Suavizamiento Exponencial X
Disruptivos 76,06 17,76 -4056 43 08 0,035 - Optimo 6=0,765963 1 53,86 238  1190,42 - T

<
12321 4243  -3835 43 052 0,176 - S“a"'zam'e;fg EXpO”e”C'a' 1 10381 3297 1992,79 - -
=0, "
£
8354 2009 4336 43 072 0057 - S“a"'zam'e(:ig EXpO”e”C'a' 1 6635 259 130721 - c
7621 1738 -4145 43 073 0054 - S“a"'zam'e;:tg EXpO”e”C'a' 1 5361 2401 119421 -
659,56 44 10,41 <0,005 = Tendencia Lineal 1 497 486 1789052 Yt=-22 +15,1xt
N/A Tendencia Exponencial N/A
530,89 44 10,38  <0,005 - Tendencia Cuadratica 1 539 504 1786164 Yt=-150 + 31,9xt — 0,37xt"2 $
c
(78
264,26 44 527  <0,005 15 Descomposicién Estacional 1 757 579 1345820 Yt=-103 + 18,3xt ,IE
f
b 229,67 44 6,227  <0,005 14 Descomposicion Estacional 1 721 540 1380982 Yt=-16 + 15,8xt 9
315,57 44 783 <0,005 13 Descomposicion Estacional 1 428 408 1077277 Yt=-7+15,7xt
3939,64 110 -3719,4 43 11,57  <0,005 1 Promedio Mévil 1 293 550 3817867 -
3464,43 91 -3282,43 42 10 <0,005 2 Promedio Mévil 1 356 553 2962428 -
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Valor Long. Método
Producto Pronéstico N AD Periodo MAPE MAD MSD Ecuacioén
P Estacional Estadistico
331656 81,33 -3153,80 41 886  <0,005 3 Promedio Mvil 1 427 562 2724661 -
110747 24537 -61672 44 1404 <0,005 - SRS U 1 213 352 1860431 - "
optimo =0,013 e
z
- - - m
b 149633 314,62 -86709 44 9,33 <005 - suavizamiento iXpO”e”C'a' 1 369 482 2089292 - ¢
’ w
13631 979 -116731 44 975  <0,005 - suavizamientd EXpO”e”C'a' 1 35 576 2511279 - u
> T
o _ C
13894 10214 -118513 44 10,99  <0,005 - suavizamiente iXpone”C'a' 1 303 525 3120616 -
70,27 41 157  <0,005 : Tendencia Lineal 1 525 30,33 164277 Yt=73,3-0,072xt
57,15 41 1,67 <0,005 - Tendencia Exponencial 1 43,6 28,83 1728,83 Yt =68,683 x (0,99563"t)
94,59 41 322  <0,005 - Tendencia Cuadratica 1 46,42 28,42  1540,59 Yt=97,6 - 3,47xt + 0,0808xt"2
196,1 41 2,28  <0,005 19 Descomposicion Estacional 1 41 28,06  1905,52 Yt =65,8 +0,334xt
59,61 41 2,04  <0,005 18 Descomposicion Estacional 1 359 25,57  1583,31 Yt=73,0-0,127xt ;
(e
(73
34,36 41 2,34 <0,005 17 Descomposicion Estacional 1 29,19 20,79 111324 Yt=75,1-0,181xt |)_=
: I
Vt;;':‘es 76,82 41 17  <0,005 16 Descomposicion Estacional 1 4765 30,38 2204,11 Yt=742-0,139xt v
Alipicos o 119,71 a1 048 0225 3 Descomposicion Estacional 1 4311 2668 129203 Yt= 74,7 -0,123xt
Disruptivos
50,63 41 0,66 0,078 14 Descomposicion Estacional 1 37,66 23,38 1011,21 Yt=77,3-0,279xt
90,33 41 1,24 <0,005 13 Descomposicion Estacional 1 42,43 26,67 1612,99 Yt=73,8-0,120xt
2279 110 79 40 096 0,014 1 Promedio Movil 1 6394 40,88 361843 -
196,6 91 146 39 086 0025 2 Promedio Movil 1 61,76 3804  2902,67 -
18091 8133  -1824 38 137  <0,005 3 Promedio Movil 1 5962 36,77 2581 -
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Producto Pronéstico N AD Valor '-099 Met(?dp Periodo MAPE MAD MSD Ecuacioén
P Estacional Estadistico
N/A Suawzamlgntg Exponencial N/A
Optimo
.
Suavizamiento E ial %
b sin 15659 8052 445 41 255  <0,005 - ravizamieTD ~ponencis 1 51 31,05 189351 - b
Valores ’ ‘C’
Atipicos 0 A ; m
Disruptivos 17292 9042 792 41 138 <005 - S”a‘"zam'?fg EXpO"e”C'a' 1 5365 53,67 2366,08 - -
—VY, ™
E
14396 10214 1033 41 0905 0,019 - Suavizamiento EXpO”e”C'a' 1 5885 37,48  2977,03 - 9
95,38 44 11,27  <0,005 - Tendencia Lineal 1 71,6 76,9 481848 Yt=139,2 - 0,97xt
64,77 44 11,33  <0,005 - Tendencia Exponencial 1 38,9 62,7 494327 Yt =103,410 x (0,98966"t)
c
24,16 44 876  <0,005 - Tendencia Cuadratica 1 85,3 85,7 472298 Yt =68 + 8,3xt — 0,206xt"2 E
.
48,14 44 837  <0,005 15 Descomposicion Estacional 1 97,6 81,2 38143 Yt =140,1 - 1,06xt ,:'—’
£
v,
79,26 44 9,94 <0,005 14 Descomposicioén Estacional 1 64,2 72,1 41917,1 Yt=143,2-1,13xt
62,41 44 9,74  <0,005 13 Descomposicion Estacional 1 69,8 775 443415 Yt=141,3-0,97xt
74219 109 52419 43 941  <0,005 1 Promedio Mévil 1 109 107 104370 -
d 630,94 955  -43994 42 807  <0,005 2 Promedio Mévil 1 86,2 1009 746325 -
600,68 79,33  -44202 41 747  <0,005 3 Promedio Mévil 1 942 1022 707558 -
SeaviamTeno ol H
27128 1022  -6686 44 1082 <0005 - uavizamiento Exponencia 1 566 69 491466 - -
Optimo 0=0,010 v
c
2963 8201 -13229 44 861 <0005 - Suavizamiento OB 1 858 87,5 551013 - =
| S
T
c
31958 919 -13578 44 853  <0,005 - Suavizamiento Exponencial 1 887 929 662581 -

0=0,5
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Valor Long. Método
Producto Pronoéstico N AD Periodko MAPE MAD MSD Ecuacion
P Estacional Estadistico
d 335,88 10263 -13062 44 965 <0005 - Suavizamiento EXpO”e”C'a' 1 944 952 836298 -
64,26 43 2,6 <0,005 - Tendencia Lineal 1 39,18 31,01  1639,56 Yt =104,5 - 0,914xt
60,49 43 2,71  <0,005 - Tendencia Exponencial 1 338 29,26  1685,42 Yt=96,619 x (0,98941")
81,64 43 312 <0,005 - Tendencia Cuadratica 1 36,33 29,31 1587,03 Yt=121,9 - 3,23xt + 0,0527xt"2 c
>
61,05 43 0,35 0,469 15 Descomposicion Estacional 1 31,98 26,28 122571 Yt=109,8 - 1,173xt é
B
33,75 43 043 0,299 14 Descomposicion Estacional 1 32,88 26,63 1289,72 Yt=109,3 - 1,134xt o
44,26 43 1,12 0,006 13 Descomposicién Estacional 1 35,48 27,42 154292 Yt =106,3 - 1,014xt
55,02 43 161 <0,005 12 Descomposicioén Estacional 1 31,62 25,99 1431,01 Yt =106,5 - 0,968xt
dsin 226,67 109 867 42 156  <0,005 1 Promedio Movil 1 49,71 39,1  3604,43 -
Valores
Atipicos 0 201,75 95,5 -10,75 41 0,58 0,126 2 Promedio Mévil 1 51,05 39,48  2938,49 -
Disruptivos
178,48 79,33 -1981 40 081 0,034 3 Promedio Mévil 1 50,36 39,15  2558,86 -
v,
m
m— - !
N/A Suawzam@ntc_) Exponencial N/A z
Optimo v
=
16338 7985  -360 43 188 <0005 - S“a"'zam"z‘_tg EXpO”e”C'a' 1 4425 341 193144 ; -
-0, m
<
Suavizamiento Exponencial E
179 91,9 48 43 1,08 0,007 - 4=0.5 1 45,05 3555 2380,71 -
1925 10263 1277 43 127 <0005 - S“a"'zam'e(;‘:tg EXpO”e”c'a' 1 4656 3668 298283 -
13,25 44 1,16 <0,005 - Tendencia Lineal 1 57,81 7,97 91,49 Yt =27,57 - 0,318xt
k
11,09 44 132 <0,005 - Tendencia Exponencial 1 46,78 7,45 95,25 Yt =27,598 x (0,97995"t)
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Valor Long. Método
Producto Pronostico N AD Periodo MAPE MAD MSD Ecuacion
De P Estacional Estadistico
18,37 44 1,34  <0,005 - Tendencia Cuadratica 1 55,16 7,61 86,90 Yt =32,70 - 0,987xt + 0,0149%xt"2

C
11,6 44 0,44 0,272 16 Descomposicién Estacional 1 43,54 6,69 72,62 Yt =28,43 - 0,357xt E
1%
21,65 44 041 0,329 15 Descomposicién Estacional 1 44,3 6,99 81,59 Yt =29,04 - 0,374xt ,E
L
57 44 0,22 0,836 14 Descomposicion Estacional 1 48,43 6,5 66,9 Yt = 28,38 - 0,3594xt v

35,52 10 -15,52 43 045 0,258 1 Promedio Mévil 1 61,35 10,21 169,47 -

36,55 13,5 -9,55 42 031 0,533 2 Promedio Mévil 1 63,41 9,12 138,35 -

K 40,33 17 -6,33 41 0,79 0,038 3 Promedio Mévil 1 75,59 9,73 141,71 -
.
Suavizamiento Exponencial g
38,23 16,97 -4,29 44 1,28 <0,005 - L. - 1 65,4 8,68 102,32 - =
Optimo 0=0,057 5
3766 1662 442 44 128 <0005 - Suavizamiento Exponencial 1 6335 859 103,22 - -
’ T
3641 1436 768 44 08 0024 - suavizamiento §Xp°”e”°'a' 1 6132 9 119 - C

3481 116  -1162 44 049 0209 - Suavizamiento Exponencial 1 5083 948 14241 -

0=0,8
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Q1
Q2 (Mediana)
Q3
Rango
Intercuartil

Bigotes
N

Datos Atipicos

Anexo 2
Tabla de Resultados de las Graficas de Caja
Productos
a sin Datos b sin Datos d sin Datos
a Atipicos o b Atipicos o d Atipicos o k
Disruptores Disruptores Disruptores
25 25 43,75 44,5 54 54 11,25
61 55 61,5 61 76 75 18
117,75 117 101 89,5 107,75 107 26,5
92,75 92 57,25 45 53,75 53 15,25
12; 41;
238 12; 238 22; 169 22;134 155 41; 155 3;39
44 43 44 41 44 43 44
1314 - 8920,28 - 1533 - -
2229
-55,54
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Anexo 3

ALGORITMO PARA ENCONTRAR EL MODELO ESTADSTICO ADECUADO PARA MANEJAR LA FLUCTUACION DE LA DEMANDA EN PYMES

Corroboracion del Producto “a” sin

Inicio
Valores Atipicos o Disruptivos
»
]
Histdricos y
Criterios
_Generales
>
Seleccionar Modelo: 3 =
- Tend. Lineal Pzz:'id;” M&Vﬂ Suavizamiento
-Tend. Exponencial Estuhm"i i Exponencial com
-Tend. Cuadritica DaspTreet Alfa () gual 2
- Prom. Mévil Simple P 82 O vUs
- Suavi. Exponencial - .
MAPE producto “a
sin valores atipicos
T.L.=1320¢
Aplicar Modelo en _ g
S FE=0508
Minitab T.C.=9317 Valor p producto “a”
DE 16-118 685 sin valores atipicos
B I D‘E_j.g'——l_l‘q"g}. O = T
=8548
Lectura de Resultados .\ Reporte 1 = DpE14=11672 T
T A1 =5657 5 bSratiss
:LJ — e d T.C.=0,229
BM. 2-5374
BE36=0:348
—> > P.M.3 = 67,79 be 1o oas
i SE0=5346 -
AN B.E14=0488
HO |:S#aplicargn S| Comparacién de SEo=02-103281
— 1 > 1 =0.009
{odos loy MAPE de los Modelos S.E o-05-6635
modelgs? M2 =0075
24 P.M. 320,162
\ 4 > \4 > SE0-0035
> >
i 3 E -
—){Identlﬂcar MAPE Més I N I Tectira aeolrD ] SE-a=0;5=0;057
Bajo SEa=0:8=58:854
Descartar Modelo I i
Analizado v v
\ > /‘L >
wor |20\
S| _F-P>o,1?;
5 L [ s N
,;x.sten Grifica de Cajg P>,
4 \ iDatos
= I M N N é e (Cuartiles)
@4 e ey P Mod:fos, “atipicos?” Dé= Ql - 3RIC -
N Qs +3RIC @o -
Escoger MAPE =
Mas Bajo = —
s ctualizar Base d
Datos
p \tar T —
Herramientas de

Ingenieria
| Industrial

l Depurar Datos I

Esta figura representa la corroboracion del modelamiento planteado para el producto “a” sin valores
atipicos o disruptivos. Obedeciendo los pardmetros establecidos se obtuvo como el método mas
adecuado a la tendencia cuadratica dentro de los modelos causales, y al promedio mdvil con longitud
estacional de dos periodos dentro de los modelos de series de tiempo. Para el producto “a” sin valores

atipicos o disruptivos ambos métodos siguieron el camino para resultar como los mas adecuados.
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Anexo 4

ALGORITMO PARA ENCONTRAR EL MODELO ESTADSTICO ADECUADO PARA MANEJAR LA FLUCTUACION DE LA DEMANDA EN PYMES

Corroboracion del Producto “b”

Inicio
»
]
Histdricos y
Criterios
_Generales
>
Seleccionar Modelo: . z MAPE producto “b”
i Promedio Mavil A
- Tend. Lineal ran T eneted Suavizamiento
-Tend. Exponencial Estacinmlni it E:l‘fl')c‘(“w L =407
-Tend. Cuadratica Dos ¥ Tres. a (o) a _
- Prom, Mawil Simple Periodos 02,05y08 FE=NAA
- Suavi, Exponencial J— R FEe=539
S D.E. 15—757
BEH4=711
y D.E.13=428
Aplicar Modelo en Ahdd=2100
Minitab BPRA2-35E »
Valor p producto “b"
Paa=427
N S.E.0=213 Fb=<0.005
Lectura de Resultados .~ Reporte 1 5 SEa=02=369 TE=NA
Estadisticos wMetados SE-a=05=1356 EOry
SEa=08=303 DLE. 15 ==0,005
4 v
> > BE—hd=—=<BHE5
D.E. 13 =<0,005

HO :-‘sgfaphcérq‘n sl Comparacidn de i e=att
| odos log/ MAPE de los Modelos 22 ==000s
modelos?
vV
S.E.O=<0,005
—)(IdentiﬂcarMAPE Mas I ,I Lectura de Valorp }
Bajo

& MO peo1
N
/\ ‘Emst i

SEa=08=<0005
sl Datos\
) § N Mas N\ é
Q‘P>005 /(" Mpdealsos’/( Atlplcos”’ Di= Ql BRI(L -

I
»

Descartar Modelo
Analizado

<
<

Seleccionar Modelo
Q3 +3RIC ‘. - -{>‘ Lectura de Prondstico I

< \ 4
< Y -
Escoger MAPE - - s .- - ;/-~ A
Mas Bajo -7 Pt e
"_V/ . -7 ctualizar Base d
I -7 Datos
‘~—->‘@ e e
- tar

»n- " - ) -
— l( Depurar Datos I s He"'::e':?eﬁai; 2
Industrial

Esta figura representa la corroboracion del modelamiento planteado para el producto “b”.
Obedeciendo los parametros establecidos se obtuvo como el método mas adecuado a la
descomposicidn estacional con longitud estacional de 13 periodos dentro de los modelos causales, y al
suavizamiento exponencial 6ptimo con alfa=0,013 dentro de los modelos de series de tiempo. Para el
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Anexo

5

producto “b” con valores atipicos o disruptivos ambos métodos siguieron el camino para resultar

como los mas adecuados

Corroboracion del Producto “d” sin
Valores Atipicos o Disruptivos

ALGORITMO PARA ENCONTRAR EL MODELO ESTADSTICO ADECUADO PARA MANEJAR LA FLUCTUACION DE LA DEMANDA EN PYMES

\ 4

Inicio

>
>

Base de ]
“Datos
Histdricos y
Criterios
Bl

—

\ 4

Descartar Modelo
Analizado

4N, N0 EEER g
e Syl P=0,057 M ——
ﬁ I d:ISO 3
NO
A 4

Escoger MAPE
Mas Bajo

MAPE producto “d”
sin valores atipicos

> FL=3901
F=—=338
Foe=32623
Seleccionar Modela: ] BESEDSESL
- Tend. Lineal :oox:id;o Mt::ﬂ Suavizamiento B
- Tend. Exponencial Btacwmln?.e e Exponencial oon BE13=3548
-Tend. Cuadrética Dy Tree % Alfa (o) Tzual 2 PM 1=4971
- Prom. Mévil Simple Periodos 02.05708 P.M. 2 =51,05
- Suavi. Exponencial i PA-3-50.36 Valor p producto “d”
SEO=N/A sin valores atipicos
Szoa=02=4425
T ==0nos
SEa=05=4505
Aplicar Modelo en _ SEe-08-4656 ’
Minitab > FE=-=<0.005
_ D.E. 15 =0,469
» DE 14-(200
N DE13-0006
Lectura de Resuftados Reporte 1 5 o
Estadisticos ] zlatydos ’
v P.M.2=0,126
el
ARL2=0034
\ 4 > SEO-=RNFA
> SE-a=01=-<0,005
NO gS)te"z;pllcla»on | J Comparacidn de I S5 a=05=0007
29050 < ' MAPE de los Modelos SEo=08=0005
}age/lw}?
\ 4 »
>

Identificar MAPE Mas
Bajo

P

efturade Valort |

Sl

A\ 4

A

tar

(| Depurar Datos I s Herramiepta's Ze
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Esta figura representa la corroboracion del modelamiento planteado para el producto “d” con valores
atipicos o disruptivos. Obedeciendo los pardmetros establecidos se obtuvo como el método mas
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metibal WA

t\ .‘-_ +

adecuado a la descomposicion estacional con longitud estacional de 15 periodos dentro de los
modelos causales, y al promedio mavil con brinco de dos periodos dentro de los modelos de series de
tiempo. Para el producto “d” ambos métodos siguieron el camino para resultar como los méas
adecuados.
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ANexo 6

ALGORITMO PARA ENCONTRAR EL MODELO ESTADSTICO ADECUADO PARA MANEJAR LA FLUCTUACION DE LA DEMANDA EN PYMES
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Esta figura representa la corroboracion del modelamiento planteado para el producto “k” que no
presentaba valores atipicos o disruptivos. Obedeciendo los parametros establecidos se obtuvo como el
método més adecuado a la descomposicion estacional con longitud estacional de 16 periodos dentro
de los modelos causales, y al suavizamiento exponencial con alfa=0,08 dentro de los modelos de
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series de tiempo. Para el producto “k” ambos métodos siguieron el camino para resultar como los mas
adecuados.
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Anexo 7

PRODUCTOS "A", "B", "D" Y "K" CON DATOS ANORMALES
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Anexo 8

TODOS LOS PRODUCTOS
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