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RESUMEN

En el presente trabajo se aplicé el estudio de diferentes modelos de planificacién de la
demanda en las industrias manufactureras de la ciudad de Quito (Textil, Quimica y Consumo
Masivo). En cada industria se tomé una muestra de 60 datos histéricos, utilizando codigos de
programacion en R Studio para la aplicacién de diferentes modelos de prondstico y el
comparativo de cada uno de ellos. Mediante el uso de las medidas de error MAPE y RMSE
se identificd el modelo de prondstico que genera menor error. En la segunda etapa del proceso
se realizé el célculo de la precision que genera el modelo seleccionado para cada tipo de
industria, asi como también una prueba con el sesgo medio y el sesgo medio porcentual para
validacién de los resultados. Los modelos de prondstico aplicados generan rangos de
precision menor al 80%, lo que incurre en excedentes y faltantes de inventario, que genera el
pago de almacenamiento adicional y afectacion al nivel de servicio respectivamente. Se
concluye que se deben utilizar variables explicativas para mejorar la precisiéon de los
resultados obtenidos. Se identifican los vinculos en la cadena de suministro, asi como el
aspecto en el que la precisidén de la prevision influye. En la tercera etapa del proceso, se
incluyen estrategias para mitigar el impacto en la eficiencia operativa, entre las cuales se
abordan aspectos para ajustar el modelo de prevision, la optimizacion de procesos y los
indicadores clave de desempefo que contribuyen al monitoreo y control en la gestion de la

cadena de suministro.

Palabras clave: Prondsticos, precision, eficiencia
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ABSTRACT

This study applied different demand planning models to manufacturing industries in the
city of Quito (textiles, chemicals, and mass consumption). A sample of 60 historical data points
was taken from each industry, using programming codes in R Studio to apply different
forecasting models and compare each of them. Using the MAPE and RMSE error measures,
the forecasting model that generates the least error was identified. In the second stage of the
process, the accuracy generated by the selected model for each type of industry was
calculated, and a test was performed with the mean bias and mean percentage bias to validate
the results. The forecasting models applied generate accuracy ranges of less than 80%, which
results in inventory surpluses and shortages, leading to additional storage costs and affecting
service levels, respectively. It is concluded that explanatory variables should be used to
improve the accuracy of the results obtained. Links in the supply chain are identified, as are
the aspects in which forecast accuracy has an influence. The third stage of the process
includes strategies to mitigate the impact on operational efficiency, including aspects to adjust
the forecasting model, process optimization, and key performance indicators that contribute to

monitoring and control in supply chain management.

Keywords: Forecasts, accuracy, efficiency
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CAPITULO |

PROBLEMA

1.1. Planteamiento del problema

En un mundo globalizado como el que se presenta actualmente gestionar de manera
adecuada la cadena de suministros de una empresa se ha convertido en uno de los factores
determinantes para que las empresas se enfrenten a los cambios constantes que se presentan
en el ambito internacional.

Segun Mora-Garcia (2010), a nivel global la filosofia de cadenas de suministro ha ido
tomando gran importancia, debido a que los mercados son mas competitivos y exigentes en
los requerimientos, las organizaciones se han visto obligadas a formar modelos integrales en
sus funciones empresariales a través de la planificacién de la demanda, a fin de satisfacer las
expectativas del cliente a la par de cumplir los objetivos propuestos y eficiencia operativa de
la empresa.

Por ejemplo, la empresa KODAK, una empresa exitosa que tuvo que declararse en
bancarrota en el afio 2012, ya que a pesar de los retos que presentaba la innovacion sus
pronosticos se mantenian enfocados al manejo de un Unico producto, las camaras fotograficas
de rollo, en este caso a pesar de contar con un equipo multidisciplinario la planificacion de su
demanda fue errénea y les precisé a tomar decisiones equivocadas y con consecuencias
severas (Blanco, 2022).

Manzano (2017), en su trabajo en una industria ecuatoriana sefala que uno de los
principales problemas de las empresas se genera por la descoordinacion entre areas de la
cadena de suministros, de tal manera, la planificacion de la demanda juega un papel
fundamental dentro de cada actividad porque contribuye a la eficiencia operativa y ayuda a
cubrir las fluctuaciones que se presentan en el mercado.

El contexto mencionado anteriormente para las industrias manufactureras de la ciudad
de Quito, provincia de Pichincha, no resulta ser diferente. Actualmente, las industrias
manufactureras sin importar su tamafo presentan un sistema de planificacion de la demanda
muy limitado y con grandes restricciones, e ignoran la importancia de tener uno, los problemas
mas comunes es creer que las empresas pequefas por su condicidon no requieren realizar
planificacion de la demanda.

Sin embargo, no tener este proceso sincronizado puede generar afectaciones
rigurosas en la eficiencia operativa (retrasos en produccién, incumplimiento de pedidos,
recursos limitados, etc.). El principal reto en las industrias manufactureras en la ciudad no es
comprar y vender un producto, sino pronosticar el tipo de materia prima que requiere el cliente
(Gordon, 2017).
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En base a lo expuesto anteriormente, surge la problematica en la industria
manufacturera de la ciudad de Quito, pues se considera tres casos de estudio en 3 tipos de
industria (textil, consumo masivo y quimica) en las cuales se presenta el impacto de la
precisién en la planificacion de la demanda y eficiencia operativa en la cadena de suministros.
1.2. Preguntas de investigacion o hipétesis

¢ Como influye la planificacién de la demanda en la eficiencia operativa de la cadena
de suministros?

¢, Cuadles son los modelos de prondstico de la demanda aplicables a las industrias
manufactureras?

¢,Coémo podemos identificar los factores que afectan a la eficiencia operativa de la
cadena de suministros?

1.3. Objetivos de investigacion
1.3.1. Objetivo General

Analizar la relacion de los modelos de planificacion de la demanda de productos y la
eficiencia operativa en las empresas manufactureras, identificando estrategias que permitan
el mejoramiento la gestiéon de la cadena de suministros.

1.3.2. Objetivos Especificos

e Comparar los diferentes modelos de planificacién de demanda.

e Determinar el impacto de la precision de los prondsticos en la eficiencia operativa, en
tres tipos de industria (textil, consumo masivo, quimica).

o Disefiar estrategias de mejora en la planificacion de la demanda que contribuyan a la

reduccion del impacto en la eficiencia operativa

1.4. Justificacion

El autor Lopez Fernandez (2017), menciona “La demanda es la cantidad de un bien o
servicio que los consumidores estan dispuestos a adquirir por unidad de tiempo” (p. 27). La
demanda de los bienes o servicios que comercializa la industria manufacturera depende de
muchos factores, en cualquier caso, para saber qué cantidad de bienes o servicios es
necesario producir, es fundamental contar con una buena planificacién de la demanda.

La planificacion de la demanda y la eficiencia operativa son dos aspectos elementales
en la gestién de la cadena de suministros ya que garantizan su continuidad, competitividad y
crecimiento en el mercado. Estos tres aspectos representan la capacidad de una industria de
prever y responder efectivamente a los cambios que presenta la demanda en las actividades

comerciales, asociado a la optimizacion de los procesos operativos, mediante el analisis y la
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tendencia de consumo del publico objetivo para determinar los bienes o servicios que son
necesarios proyectar para el futuro.

La presente investigacion se ajusta a problemas reales que se han observado en las
industrias manufactureras de la ciudad Quito, en las cuales se presentan conflictos por
faltantes de materia prima, insumos, productos terminados que afectan al nivel de servicio de
la industria, provocan pérdidas de clientes y por ende posicionamiento en el mercado.
Ademas, el presente estudio puede ser base para solventar los posibles problemas de exceso
de inventarios, productos en obsolescencia, costos elevados de almacenamiento, entre otros.
Asi como también se sugiere el soporte de los analisis realizados para empresas comerciales
o de servicios

Con el presente estudio se espera establecer los modelos de prondsticos que generen
el menor error acorde a los datos de ventas obtenidos, de los cuales se podria crear diferentes
instrumentos o herramientas para facilitar las proyecciones de cada industria. Al integrar la
planificacion de la demanda con la eficiencia operativa, los principales beneficiarios son las
industrias manufactureras de la ciudad de Quito, el pais y el mundo quienes pueden alcanzar
niveles mas altos de rendimiento y competitividad en el mercado global.

Asi como también contribuye a la academia, a la Universidad Politécnica Estatal del
Carchi, en su repositorio digital constaria la misma, accesible para estudiantes de posgrado y

pregrado, para fortalecer sus investigaciones durante su formacion académica.
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CAPITULOII

FUNDAMENTACION TEORICA

2.1. Antecedentes de investigacion

En este apartado se presentan las investigaciones previas que se realizaron en
el contexto de planificacion de la demanda para eficiencia operativa en las cadenas de
suministro.

Khan et al. (2020), plantearon que los modelos de planificacion de demanda
tradicionalmente son cualitativos y cuantitativos, al analizar datos histéricos y datos
actuales del mercado permitieron predecir la demanda futura y producir los bienes que
se requieren en el mercado, los compradores potenciales, y cumplir con las exigencias
del mercado. La investigacion realizada por el autor mencionado fue de gran soporte
para el objeto de estudio, ya que se aplica un disefio completo de redes neuronales, y
se obtuvo resultados mas eficientes que los planteados con féormulas de Excel y
concluye que aplicar estos sistemas mejora la eficiencia operativa y reduce las pérdidas
y desperdicios ya que la empresa carece de unidades que no sean requeridas por el
mercado.

La investigacion realizada por Murali y Prabukarthi (2020), es una mas de las
referencias que permitieron soportar el tema de investigaciéon, en este documento se
buscaba realizar la mejora de la eficiencia operativa de una industria manufacturera, en
este caso del sector mobiliario, se aplicaron métodos estadisticos para obtener la
planificacion de la demanda: media maovil simple, media movil ponderada, y el método
de regresion estacional siendo esta ultima la que aporté el mejor escenario para los
datos presentados, el método presenta una considerable reduccién en la desviacién de
las proyecciones del 17.37%, lo que representa una mejor transparencia de los datos y
eficiencia operativa. Finalmente, se concluyé que se obtuvo una mayor utilizacion del
equipo operativo del 29% al 54% y la produccién se incrementé a un 50%.

En el estudio realizado por Tanaka et al. (2020), consideran a la capacidad de
planificacion de la demanda como un componente de la capacidad de gestion ya que en
el articulo usa datos cuantitativos mencionado considera los modelos de prondsticos
para proyectar el PIB en la toma de decisiones financieras.

Otros autores como Seyedan y Mafakheri (2020), realizaron una investigacion
mixta, aplicaron diferentes modelos de prondsticos, y plantearon que una combinacion
de algoritmos predictivos con optimizacion o simulacién aportan a los modelos de
planificacion de la demanda capacidades prescriptivas en respuesta a escenarios y
expectativas futuros. Y concluyeron que este tipo de estudios se realizan debido a la

constante y creciente necesidad de estudiar el comportamiento de los clientes y
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pronosticar la demanda futura que se derivan de la globalizacién, el incremento de la
competitividad en el mercado, y la digitalizacién de las cadenas de suministro, asi como
también, influyen en la eficiencia operativa de la compafia, generando una mayor
eficiencia, precision, y beneficio econdémico de toda la cadena de suministros, los
mismos que se encuentran asociados a lo planteado en el problema de investigacion.

En el area de servicios el estudio realizado por Serna (2021), establecié que la
planificaciéon de la demanda es un requisito basico para desarrollar un plan maestro de
aeropuertos. En el caso de las industrias manufactureras de la ciudad de Quito, la
planificacion de la demanda representaria un requisito basico para establecer los planes
maestros de produccion y planes agregados de producciéon. En el desarollo de la
investigacion planteada en el documento, se mencion6 los diferentes tipos de
metodologias cuantitativas para desarrollar el pronéstico, se validé cada uno de estos
métodos y se resolvid aplicar metodologias basadas en redes neuronales y se obtiene
resultados favorables que permiten obtener un margen de error del 3% al 9% segun el
escenario. Esto permitio establecer predicciones de relativa precision, desarrollar
pronésticos confiables a corto y mediano plazo, mismos que contribuyeron a la eficiencia
operativa de la linea aérea.

Rodriguez (2022) plantea las mejoras realizadas en la planificacion de la
demanda. En su estudio se utilizé metodologias cuantitativas y se analizaron tres
modelos diferentes para pronosticar la demanda de alcohol, se establecié para las
primeras pruebas un periodo de tiempo durante seis meses, posteriormente se toma
una muestra mas amplia y se concluyd que mientras mas extenso es el horizonte de
tiempo analizado menor es el error generado. Ademas, concluyé que elaborar una
planificacion de la demanda asertiva con una variacién minima en relacion con las
ventas genera ahorros a la empresa en estudio.

Mohibul y Arakawa (2020) analizaron los datos obtenidos, y determinaron que la
demanda es inestable, ya que se pueden presentar casos que se realizan productos
que no son requeridos o el desabastecimiento de los productos, mediante el presente
estudio se busca estimar la produccion 6ptima, las cantidades de entrega y mantener
un nivel satisfactorio de inventario. Se aplicaron modelos numéricos y concluyeron que
los modelos de planificacion moévil se ajustan a este tipo de demanda, el estudio aporta
al problema planteado debido a que se manejan el mismo enfoque para determinar los
modelos de prondsticos que mejor se acoplen a los datos obtenidos y contribuyan a la
eficiencia operativa.

Altamirano y Marin (2022) realizaron el desarrollo aplicando modelos
estadisticos para determinar las unidades facturadas de un determinado producto de

una industria de plasticos (manufactura), a través del modelo de redes neuronales
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recurrentes LSTM para datos a largo plazo. Mediante la aplicacion de esta red neuronal
el autor concluy6 que solucionaron el problema de planificacion de la demanda y resolvio
el problema que se presentaba cuando se requerian datos de muchos ciclos atras para
obtener la prediccién del nuevo ciclo.

Matiz et al. (2023) establecieron que al realizar la planificacion de la demanda en
las industrias farmacéuticas evita que la industria no tenga pérdidas de administracion
de inventarios, causadas por asertividad nula de la planificacién de los prondsticos,
debido a que estos productos presentan fechas de caducidad muy cortas y estos en
caso de no estar acordes a las demandas del mercado, la compania puede presentar
pérdidas en producto y econémicas que afectan directamente a los resultados. Por ello,
se realizd la integracion de la metodologia S&OP para poder garantizar los
cumplimientos de los prondsticos y evitar pérdidas en productos, por caducidad,
obsolescencia entre otros.

El estudio realizado por Potter (2024), establece que mantener la eficiencia
operativa, es crucial para que las cadenas de suministro prosperen. Y concluy6 que las
mejoras en los prondsticos permiten a las organizaciones satisfacer la demanda de los
clientes de manera eficiente. También el autor planteé que es primordial realizar este
proceso ya que afecta directamente a la eficiencia operativa.

Todas las referencias citadas anteriormente contribuyeron a la problematica
planteada y a la metodologia que se aplico para poder solventar el problema de estudio.
Los antecedentes permitieron observar que este tipo de investigacion fue aplicable a

industrias de manufactura, sino también a empresas comerciales y de servicios.
2.2. Marco teérico

2.2.1 Enfoque epistemoldgico

El propdsito de la teoria de sistemas es estudiar el sistema como un todo, de
forma integral tomando como base los componentes y analizando las relaciones. La
teoria general de sistemas puede aplicarse a las industrias manufactureras y su cadena
de suministros debido a que se integran los procesos de aprovisionamiento, produccién
y ventas, es util para mejorar la eficiencia operativa, asi como también entender la
relacion que existe entre cada area. El autor Marin (2023), plantea que “la teoria general
de sistemas (TGS) es un enfoque de investigacion que basa su estudio en la
observacion global de todas las partes que componen el objeto de estudio” (p. 1).

En la actualidad todas las empresas se encuentran en busqueda de adaptarse a
los cambios constantes que se presentan debido a la globalizaciéon, en aras de
incrementar su eficiencia operativa y ser mas competitivos. Al ser un enfoque practico
permite determinar los cuellos de botella y eliminarlos de ser posible, lvan Aguilera

(2000), plantea que “la teoria de las restricciones es una metodologia al servicio de la
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gerencia que permite direccionar la empresa hacia la consecuciéon de resultados de
manera logica y sistematica, garantizando el principio de la continuidad empresarial” (p.
54).

Por ello, la planificacion de la demanda se proyecta a identificar los modelos de
pronosticos que mas se ajusten a las ventas de los datos obtenidos y asi poder
determinar las estrategias que influyan de manera positiva a la eficiencia operativa de
la cadena de suministros.

2.2.2 Cadena de suministros en las industrias de manufactura

El presente estudio se encuentra enfocado en la eficiencia operativa de las areas
aprovisionamiento, produccién y ventas. Segun Krajewski et al. (2008), “cadena de
suministros es la red de servicios, materiales y flujos de informacién que vincula los
procesos de relaciones con los clientes” (p. 372). En la Figura 1 se muestra el esquema
que presenta una cadena de suministros y que se encuentra ligado a los eslabones que

se analizan en las industrias manufactureras.

Figura 1
Cadena de suministros

)y by )y )

Proveedor Aprovisionamiento Produccién Ventas Distribucion

Requerimientos del
cliente

Satisfaccion del cliente

Nota. La figura muestra los eslabones de la cadena de suministros desde el
requerimiento del cliente hasta la entrega.
Fuente: Camacho et al. (2012).

2.2.3 La planificacion de la demanda en las industrias manufactureras

En un mundo globalizado y competitivo al que las industrias manufactureras se
enfrentan, requieren que sus procesos manejen una planificacion de la demanda
precisa, este aspecto es crucial para optimizar los niveles de inventario, los programas
de produccion y la asignacion de recursos. El autor Potter (2024), plantea que las
industrias que desean realizar la planificacién de la demanda deben aprovechar los
datos histéricos, la inteligencia de mercado y los andlisis avanzados para desarrollar
modelos sdlidos de prevision de la demanda.

En la actualidad, existen diferentes autores que han presentado el significado de
demanda a lo largo del tiempo bajo diversos enfoques, los mismos que coinciden en
que es un factor determinante para la continuidad y competitividad de las industrias

productoras de bienes y servicios; los autores Rodriguez (2022), definen a la demanda
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como “La cantidad de un bien o un servicio que los consumidores estan dispuestos a

comprar a los posibles precios del mercado” (p.1).

2.2.4 Eficiencia operativa en la cadena de suministros

Con el paso de los afios en el contexto empresarial, las direcciones de cada area
presentan sus preocupaciones en conocer el estado futuro de sus ventas, la demanda
que se presenta en el mercado los insumos que son requeridos, de esta manera poder
representar si este concepto corresponde a un riesgo o una oportunidad de mejora que
relacione la eficiencia operativa con la consecucion de los objetivos empresariales.

Segun Lépez (2014) el aprovisionamiento consiste en la realizacion de pedidos,
el transporte y el almacenaje de materias primas y otros insumos necesarios para
arrancar el proceso de produccion, garantizando las condiciones mas favorables y evitar
a toda costa los excedentes de stock. Los objetivos del aprovisionamiento se encuentran
ligados a la eficiencia operativa de una industria, debido a que al carecer de un elemento
o componente del BOM del producto que se estd trabajando representa grandes
pérdidas para la empresa, por paros de maquinaria, producciones ineficientes, baja
productividad, etc.

El aprovisionamiento como se puede visualizar en la Figura 1 es el proceso
previo a la produccion, entiéndase por produccién el concepto planteado por Gomez
Aparicio (2013), como el proceso de transformacion de los productos aprovisionados
hasta obtener un producto final denominado bien o a su vez producir servicios que
cumplan con la demanda que se presenta en el mercado, por ello el analisis que se
realiza en la presente investigacion se encuentra asociada a productos de industrias
manufactureras.

Los productos que se elaboran van a ser entregados al siguiente eslabén de la
cadena, es decir a ventas, y que posteriormente seran puestos a disposicion del cliente.
Para ejecutar este proceso es necesario planificar y gestionar adecuadamente los
recursos disponibles. Al alinear los planes de produccién y aprovisionamientos con la
demanda anticipada, los socios de la cadena de suministro pueden optimizar la
utilizacion de recursos, reducir el desabastecimiento y evitar el exceso de inventario, lo
que conduce a una mayor eficiencia operativa
2.2.5 Modelos de pronosticos cuantitativos aplicables en una industria de
manufactura

Para las industrias manufactureras es de vital importancia obtener la certera
realizacién de prondsticos, ya que los prondsticos permiten planificar, organizar y
ejecutar las actividades que brinden el mejor aprovechamiento de los factores
productivos. Los prondsticos permiten identificar los procesos mas criticos y poder tomar

decisiones acertadas y que brinden el mayor beneficio a la compainia.
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El ambiente en el cual un sistema de prondsticos se desenvuelve se encuentra
relacionado con el registro de los datos histéricos que permiten determinar el mejor
modelo de aplicacion, otro aspecto que forma parte de este sistema es la intervencion
humana a fin de refinar los datos obtenidos que requieren el seguimiento administrativo
del evaluador basado en su experiencia. Asi como también definir la eficiencia de los

modelos mediante el uso de los errores de prondstico.

Figura 2
Ambiente sistema de prondésticos

DATOS HISTORICOS

Modificacién del modelo o sus
Seleccion e inicializacion del parametros
modelo

MODELO MATEMATICO

INTERVENCION

Demanda real observada
HUMANA "

Pronéstico estadistico

PRONOSTICO DE LA CALCULO DE ERRORES
DEMANDA DE PRONOSTICO

Nota. La figura muestra el ambiente comun de un sistema de pronoésticos
Fuente: Vidal, (2005).

En la seleccién de un método de prondsticos es importante realizar la
caracterizacion de la demanda como demanda independiente o dependiente, la
demanda independiente es generada por factores externos de la empresa y la demanda
dependiente, esta sujeta a otras demandas.

De igual manera es importante determinar los patrones de la demanda que
pueden ser perpetua o estacionaria, misma que se mantiene por extensos periodos de
tiempo, otros aspectos influyen cuando se esperan picos en determinadas épocas del
afio, este patron es conocido como periddico o estacional. También tenemos patrones

de demanda erratica los cuales presentan grandes variaciones a lo largo del tiempo.
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Figura 3
Diversos tipos de patrones de demanda

-4 Perpetua Erratica -®- Estacional -~ Tendencia

B [

8

Demanda en unidades

Tiempo en semanas

Nota. La figura muestra el comportamiento que presentan los diferentes tipos de
demanda a lo largo del tiempo
Fuente: Vidal, (2005).

En la practica la mejor forma para determinar el patrén de la demanda que se
presenta en los casos de estudio es mediante el coeficiente de variacion (CV)
(FUNDAMENTOS DE GESTION DE INVENTARIOS, 2005)

Desviacion estandar de la demanda

Coeficiente de variacién de la demanda = -
Demanda promedio

Si el coeficiente de variacién es mayor o igual que 1, la demanda puede
clasificarse como erratica, caso contrario se considera estacionaria (FUNDAMENTOS
DE GESTION DE INVENTARIOS, 2005)

Sin embargo, Silver y Peterson (1985) plantean un segundo indicador, cuando la
demanda presenta un valor de variacion considerable se procede con el calculo del
coeficiente de variabilidad (VC)

Varianza de la demanda por periodo

Coeficiente d jabilidad =
oeficiente de variabilida Cuadrado de la demanda promedio por periodo

Si el coeficiente de variabilidad es menor a 0.2 se sugiere usar modelos de
pronéstico deterministicos, caso contrario se considera modelos heuristicos.

Los modelos heuristicos representan estrategias de simplificacion para encontrar
soluciones factibles, aunque no necesariamente éptimas, mediante reglas basadas en
el conocimiento del dominio especifico del problema, de manera especial cuando los
métodos exactos o analiticos serian inviables (Wolfinger et al., 2023).

Los modelos deterministicos utilizan variables de demanda independiente y se

basan en datos historicos disponibles, la demanda de un articulo es independiente de
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la demanda de cualquier otro articulo. La demanda de estos articulos se estima a partir
de prondsticos o de pedidos reales de los clientes (Bustos y Chacén, 2012)

Como parte del proceso de caracterizacion de demanda y establecer el mejor
modelo de prondstico, es importante definir si la demanda es intermitente o no
intermitente, por ello, segun Boylan y Syntetos (2021), es importante realizar el calculo
del intervalo promedio de demanda (ADI), esto con la finalidad de determinar el tipo de
demanda que se esta trabajando.

Numero de periodos
ADI =

Numero de periodos con demanda distinta de cero
Por ello, si ADI es mayor que 1.25 la demanda se encuentra caracterizada como
intermitente, en los casos para los cuales el valor es menor se establece que la demanda
es frecuente o regular, es decir, no intermitente.
En la Tabla 1 se presenta los principales modelos de prondsticos que pueden
ser aplicados en la cadena de suministros acorde con los indicadores presentados
anteriormente.

Tabla 1
Sistema de pronésticos recomendados acorde a cada patron

Intervalo

Patrén de Coeficiente promedio de Sistema de prondstico recomendado

demanda de variacion
demanda

*Promedio mévil simple (SMA)

Demanda CV<05 ADI < 1.32 *Suavizacion exponencial simple (SES)

Suavizada “Modelos ARIMA
Demanda *Método de Croston
orratica Cv>0.5 ADI < 1.32 *SBA (Syntetos Boylan Aproximation)
*TSB (Teunder- Syntetos- Babai)
*Método de Croston Modificado
Demanda . . .
CVv>0.5 ADI > 1.32 SBA (Syntetos Boylan Aproximation)
grumosa . .
Bootstrapping
Demanda *Método de Croston
CV<05 ADI > 1.32 *SBA (Syntetos Boylan Aproximation)

intermitente *Modelo de Poisson compuesto

Nota. En la tabla se presenta los principales modelos de pronésticos que pueden ser

aplicados en la cadena de suministros acorde con los indicadores ADI y CV
Fuente. (Boylan y Syntetos, 2021).
e Promedios méviles simples.
En este método se utiliza el promedio de los k valores de datos mas recientes en

la serie de tiempo como prondstico para el siguiente periodo. (Villarreal, 2016)

NtV gt Y
t+1 — k

En el caso de los promedios moéviles simples de orden tres se promedian solo

las tres ultimas observaciones.
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e Suavizacion exponencial

En este método se utiliza un promedio ponderado de valores de series de tiempo,
es un caso especial del método de promedios méviles ponderados, en el cual se
considera el peso de la observacién mas reciente (Villarreal, 2016).

Fep1 =Y, + (1-)F;

Los pesos para los demas valores se calculan de forma automatica y se vuelven

mas pequefios mientras las observaciones se alejan en el pasado.
e Método de Holt Winters:

Es un método que utiliza datos con variaciones estacionales, a diferencia del
meétodo de Holt incluye tres constantes de suavizamiento entre 0 y 1, es una ecuacion
adicional para trabajar con estacionalidad (Alarcon, 2009)

Feom = Fe+ (m*b)lep4m
e Syntetos Boylan Aproximation

Es una técnica de pronédstico disefiada especificamente para demandas

intermitentes, caracterizadas por periodos frecuentes de cero demandas intercalados

con periodos de demanda positiva (Boylan y Syntetos, 2021)

v (-G

La precision de los pronosticos se mide en base a los errores, los cuales
representan la diferencia entre los valores reales obtenidos y el prondstico:
e Error medio absoluto
Se define como el promedio de los errores absolutos sobre un numero
determinado de periodos (Julio et al., 2005).

_ Yi=1lxi — %
n

MAD

e Error cuadratico medio
Corresponde al promedio de los errores cuadraticos sobre un determinado
numero de periodos (Julio et al., 2005).
_ (- 8)?
n

RMSE = vMSE

MSE

e Error medio absoluto porcentual
Proporciona una indicacion de cuan grande son los errores de prondstico en
comparacion con los valores reales de la serie (Rodriguez, 2022).

Xi — X
y

n
t=1

MAPE =
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e Sesgo medio
El sesgo es una medida que indica si el modelo tiende sistematicamente a
sobreestimar o subestimar los valores reales de los prondsticos. Es la diferencia entre
el valor de referencia y las mediciones (Hyndman y Koehler, 2006).

Y.residuos _ Y.(real — prondstico)

Sesgo medio =
n n

. X(real — pronéstico)
Sesgo porcentual medio = %100

Y(real)

2.3. Marco legal

2.3.1 Norma Internacional de Contabilidad 2 (NIC 2)-Inventarios

En esta norma internacional presenta normativas y regulaciones aplicables para
las empresas que cuenten con inventarios existentes en su organizacion.
2.3.2 Reglamento General Sustitutivo para la Administracion, Utilizacion, Manejo
y Control de los Bienes e Inventarios Del Sector Publico

El reglamento mencionado se encuentra enfocado al sector publico, sin
embargo, en el apartado 406-02, se establecen los criterios para la planificacion de los
recursos, mismo que se asocia a la presente investigacion, el apartado 406-04, se
enfoca en el almacenamiento y distribucion, estos criterios son aplicables tanto para el

sector publico, como privado.
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CAPITULO Il

METODOLOGIA

3.1. Descripcion del area de estudio/grupo de estudio

En la presente investigacion se estudio la planificacion de la demanda vy
eficiencia operativa en la cadena de suministros, principalmente en las industrias
manufactureras de la ciudad de Quito, provincia de Pichincha.

La industria en Quito representa cerca del 10% de los establecimientos
econdmicos que se encuentran en la capital, sus coordenadas geograficas son -0.1785,
-78.4667.

Figura 4
Ubicacion geografica de Quito
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Nota. En la figura se muestra la delimitacion del area de estudio
Fuente. Google Maps, (2024).
3.2. Enfoque y tipo de investigacion

La presente investigacion es de enfoque cuantitativo debido a que se realizo la
recoleccién de datos, en base a mediciones numéricas, matematicas y estadisticas para
establecer los diferentes modelos de comportamiento de la demanda, y validar los
modelos de prondsticos que mejor se ajusten a estos datos.

De acuerdo con lo planteado por Hernandez-Sampieri y Mendoza (2018), “la ruta
cuantitativa de la investigacion representa el conjunto de procesos de forma secuencial
para comprobar ciertas suposiciones” (p. 5); fue la mas apropiada para probar
magnitudes u ocurrencia de los fendmenos, comportamiento de la demanda, el modelo
de pronéstico y definir los impactos que presentan en la eficiencia operativa de la cadena

de suministros.
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El tipo de investigacién que fue usado en este estudio corresponde a descriptiva
y correlacional como lo expone Hernandez-Sampieri y Mendoza (2018), “la investigacion
descriptiva tiene como finalidad especificar propiedades y caracteristicas de conceptos,
fendmenos, variables o hechos en un contexto determinado” (p. 15), este enfoque busca
determinar patrones y relaciones entre variables que generan un impacto en la
demanda, el enfoque se realizé en tres casos de estudio de la demanda que se presenta
en las industrias manufactureras de la ciudad de Quito.

Asi como también se aplicé la investigacion documental, debido a que se esta
haciendo uso de diferentes autores y fuentes bibliograficas para obtener informacion
que fundamente las variables de estudio. La investigacién se caracteriza por tener
naturaleza longitudinal, se analizaron series temporales con la finalidad de determinar
la evolucion de los datos historicos y realizar la proyeccion de tendencias futuras (Chase
y Jacobs, 2018).
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3.3. Definicion y operacionalizacion de variables

Tabla 2

Operacionalizacion de las variables

Variable

Definicion conceptual

Dimensiones

Indicadores

Técnica

Independiente
Planificacion de la
demanda

Dependiente
Eficiencia
operativa

Es un eslabon de la cadena de
suministros que permite
proyectar la demanda futura

Es el resultado de la aplicacion
de acciones adecuadas vy
estratégicas para la reduccion
del uso de recursos y
aprovechamiento de estos.

AR NI NN

Modelos de
prondsticos
heuristicos

Modelos de

prondsticos
deterministicos

Aprovisionamiento
Produccién
Ventas
Distribucion

Caracterizacion de la
demanda
Medidas de error

Precision del
prondstico

AN

Promedio mévil simple
Suavizacion
exponencial

ARIMA

SBA (Syntetos Boylan
Aproximation)

Analisis de datos
MAPE
RMSE

v" Datos histéricos

v Excel
v R Studio
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3.4. Procedimientos
Fase 1: Comparar los diferentes modelos de prondstico de demanda

Esta etapa se inicia mediante la compilacién de los datos necesarios como informacion
base, se consideran tres casos de estudio en diferentes empresas manufactureras de la
ciudad de Quito, se utiliza el producto que mayor cantidad de ventas mensuales tiene durante
los periodos de andlisis, se utiliza valores histéricos de ventas de afios anteriores en aras de
comparar los modelos y definir cual es comportamiento de la demanda para cada caso de
estudio. Se inicié por validar que la cantidad de datos histéricos para la aplicaciéon sea la
misma para todos los casos, durante la primera fase del proceso se identificé los coeficientes
de variacion, variabilidad y ADI, en aras de identificar el tipo de demanda de los productos
analizados, si se deben aplicar modelos heuristicos o deterministicos y si la demanda es
intermitente o no intermitente, finalmente se utilizan los coeficientes calculados para
determinar el modelo de prondstico recomendado para cada serie de datos. Una vez
segmentados los modelos para cada tipo de industria se procede a aplicar los modelos de
pronostico sugeridos para cada una de ellas.

En esta fase se hizo uso del programa R Studio para procesar los modelos de
pronostico. El primer paquete utilizado para obtener los modelos de Syntetos Boylan
Aproximation, Croston y Teunder es “tsintermittent”, a pesar de que el modelo fue disefiado
para demandas intermitentes en el estudio realizado por Babai et al. (2019), se muestra un
nuevo método para pronosticar la demanda no intermitente en la cual se actualiza los tamafos

de demanda, los intervalos de demanda y el estimador.

Figura 5
Configuracion “tsintermittent”

install.packages("tsintermittent
# Load the required library
Tibrary(tsintermittent)

Syntetos-Boylan

f.sba crost(y,h=h,type="sba")
f.sba
f.sbasfrc.out # out-of-sample forecast (Demand/Interval

.Crost
.Ccrost

f.tsb <- tsb(y,h=h)
f.tsb
f.tsbifrc.out

Nota. La figura muestra la adaptacion en el modelo tsintermittent para demanda no
intermitente.
Fuente. (Babai et al., 2019).
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Para los modelos de pronéstico suavizacion exponencial, ARIMA, Holt Winters, RNN,
y regresion lineal, se utilizd el paquete “TSstudio”, este paquete permite realizar el analisis
descriptivo y predictivo de la serie temporal, asi como también la visualizacién interactiva para
entrenar y evaluar los diferentes modelos de prondstico (Krispin, 2025).

Durante el proceso de evaluacion del modelo se realiza la configuracion de cada
parametro para determinar el menor error posible de las series analizadas.

Figura 6
Configuracion “TSstudio”

install.packages("TSstudio")
Tibrary(TSstudio)

#en este codigo se usa TSstudio 0.1

Tibrary(forecast)

#EJECUTAR UNA COMPETENCIA ENTRE VARIOS MODELOS:
# Run horse race between multiple models
methods <- list(etsl list(method = "ets",
method_arg = list(opt.crit = "1ik"),
notes = "ETS model with opt.crit = 1ik"),
ets2 = list(method nees”,
method_arg = list(opt.crit = "amse"),
notes = "ETS model with opt.crit = amse"),
arimal = list(method = "arima",
method_arg Tist(order = c(2,1,0)),
notes "ARIMA(2,1,0)"),
arima2 = list(method = "arima”,

method_arg = list(order = c(2,1,2),
seasonal = list(order = c(1,1,1))
notes = "SARIMA(2,1,2)(1,1,1)"),

hw = 1list(method = "Holtwinters",
method_arg = NULL,
notes = "Holtwinters Model"),
tsim = list(method = "tsIm",
method_arg = list(formula = input ~ trend + season),
notes = "tsIm model with trend and seasonal component
nnetar = list(method = "nnetar”,
method_arg = NULL,
notes = "nnetar Model")

Nota. Configuracion del modelo para las series de tiempo de la industrias en estudio
Fuente. .(Krispin, 2025)

En el desarrollo de los modelos aplicados se utilizé un error de pronéstico, como lo
menciona Hyndman y Koehler (2006), este valor representa la diferencia entre lo observado
y su prondstico, es decir, los aspectos impredecibles de las observaciones realizadas. El Root
Mean Square Error (RMSE) posee la ventaja de ser independiente de la escala, por ello es
usado para comparar el desempeno en los modelos de pronéstico en las diferentes series de
datos de los tres tipos de industria y de esta manera identificar cual es el modelo de aplicacién.
Fase 2: Determinar el impacto de la precision de los prondsticos en la eficiencia
operativa, en tres tipos de industria (textil, consumo masivo, quimica).

Una vez aplicado los modelos de prondstico e identificado el que genera un menor
error, se procedié a calcular la precisién de los valores obtenidos con el modelo seleccionado

vs las ventas reales que se han generado en el ultimo periodo. Esta fase permite observar si
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el pronéstico genera excedentes o faltantes de inventario y asi determinar el impacto que
genera en cada uno de los eslabones de la cadena de suministros.

En aras de identificar la precision que presenta el modelo de prondstico se utiliza el
Mean Absolute Percentage Error (MAPE), mismo que permite comparar diferentes series
temporales con distintas magnitudes. Green & Armstrong (2015) mencionan que el MAPE es
la medida mas utilizada en el entorno empresarial, debido a que presenta el valor de error en
términos porcentuales, los mismos que facilitan su comprensién y comunicacion entre
departamentos. En la fase 1 se realiza el calculo del ADI para cada serie de datos, con el cual
se confirma que en estas no se presentan valores de cero que contribuyen a que el uso de
MAPE sea el mas acertado. Se realiz6 también un analisis del sesgo medio y el sesgo
porcentual medio que permite identificar las diferentes variaciones que se presentan en los
pronosticos utilizados.
Fase 3: Disenar estrategias de mejora en la planificacion de la demanda que
contribuyan a la reduccion del impacto en la eficiencia operativa

En base a los resultados obtenidos en las primeras etapas se procedié a incluir
estrategias para ajustar los modelos de prondsticos aplicados, optimizacion de procesos, y

KPI's para monitoreo de las estrategias seleccionadas.

3.5. Consideraciones bioéticas

El estudio realizado no contempla el uso de experimentos en animales o grupos de
personas que puedan sentirse vulnerados por los datos que en el presente documento se
expongan. Es importante considerar que la presente investigacion se realiza con fines
académicos, en ninguna circunstancia este estudio representa un vinculo lucrativo o un

conflicto de intereses con las partes
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CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSION
4.1 Resultados

4.1.1 Comparacion de los diferentes modelos de planificacion de demanda
Caracterizacion de la demanda

A continuacion, se presenta en las tablas 3, 4 y 5 los datos histéricos obtenidos de las
ventas en unidades de cada industria, se tomaron muestras desde el enero 2019 hasta
diciembre 2023, con un total de 60 datos histéricos para cada tipo de producto, camisetas en
la Industria Textil, pintura base agua en la Industria Quimica y crema lavavajilla en la Industria

de consumo masivo.

Tabla 3

Histoérico de datos Industria Textil
I. Textil Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic
2019 20409 30775 27817 35466 46772 66385 27357 34821 45674 65601 111333 69412
2020 23419 20857 13083 393 1552 19813 33168 26804 35650 63204 84289 77447
2021 36663 33972 41504 69806 52739 49357 91580 72805 61566 106920 116757 65106
2022 43813 24278 57104 54478 47096 60263 17138 63706 29635 91243 34396 10151
2023 30130 36867 43193 47944 52166 53420 57287 51021 31846 81550 98203 53123

Nota. Informacién obtenida de la industria seleccionada
En la figura 7 se puede visualizar el comportamiento de la serie de datos
correspondiente a la industria textil.

Figura 7
Historico de datos Industria Textil

Serie de Tiempo - Industria Textil
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Nota. Se obtiene del programa R Studio
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Tabla 4

Histoérico de datos Industria Quimica

l. Quimica Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic
2019 6029 4391 5053 5851 7096 5350 6117 5871 7600 5697 6467 8831
2020 4274 3681 5331 5230 6977 7740 5528 7418 7168 7873 8039 12323
2021 5910 3531 4450 5312 4281 4136 6691 9020 6402 8886 6213 6306
2022 5527 3539 3597 5673 4863 4780 4753 5789 10266 3741 4104 6646
2023 5482 3741 881 336 4352 4725 6952 7321 7549 7070 6230 6560

Nota. Informacioén obtenida de la industria seleccionada

En la Figura 8 se puede visualizar la serie de datos correspondiente a la industria

quimica.

Figura 8

Histérico de datos Industria Quimica

Nota. Se obtiene del programa R Studio
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Tabla 5
Histérico de datos Industria Consumo masivo
. Con?umo Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic
Masivo

2019 5664 9096 4200 6024 5784 5040 4872 4008 5976 6312 5304 2664
2020 7824 4344 7896 6360 8184 4512 2688 8208 2568 4368 5136 4584
2021 9504 4896 6072 5016 5880 7704 6792 6096 4800 5760 3069 7824
2022 4032 6528 11592 3240 5040 4296 4896 6096 5136 4632 4584 7800
2023 10368 4680 4272 4464 3456 5520 11616 9480 2376 4200 3144 4440

Nota. Informacioén obtenida de la industria seleccionada

En la figura 9 se puede visualizar la serie de datos correspondiente a la industria

CcoONsSumo masivo.
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Figura 9
Histérico de datos Industria Consumo masivo

Serie de Tiempo - Industria Consumo Masivo
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Nota. Se obtiene del programa R Studio
Se procediod a determinar el patréon de demanda que se tiene para las series de datos
de las tablas 2, 3 y 4 para cada tipo de industria en base a al coeficiente de variacion.

Tabla 6
Coeficiente de variacion

Tipo empresa Des'viacién Demand.a Coo.afic_itente de
Estandar Promedio variacion (CV)
Industria Textil 26283,7 491721 0,53
Industria Quimica 1981,0 5859,2 0,34
Industria Consumo Masivo 2121,3 5682,0 0,37

Nota. Se calcula el coeficiente de variacion para cada tipo de industria
Debido a que el valor del coeficiente de variacién es menor que 1, se concluyd que las
tres series de datos corresponden a un patrén de demanda Estacionario o Perpetuo.

Tabla 7
Coeficiente de variabilidad

Cuadrado demanda Coeficiente de

Tipo empresa Varianza promedio variabilidad (VC)
Industria Textil 690831198 2417897057,5 0,286
Industria Quimica 3924297,87 34329834,0 0,114
Industria Consumo 449735 95 322845558 0,139
Masivo

Nota. Se calcula el coeficiente de variabilidad para cada tipo de industria

Dado que el valor del coeficiente de variabilidad de la industria textil es mayor que 0.2
se concluyé que el mejor modelo de prondstico es Heuristico. En los casos de las industrias
quimica y consumo masivo el valor del coeficiente de variabilidad es menor que 0.2, por ello
se concluyd que el mejor modelo de prondstico es Deterministico.

En la Tabla 8 se aplicé el intervalo promedio de demanda, para establecer si la

demanda es intermitente o no intermitente.
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Tabla 8
Intervalo promedio de demanda

Tipo empresa ADI Tipo demanda

Industria Textil 1,00 DEMANDA NO INTERMITENTE
Industria Quimica 1,00 DEMANDA NO INTERMITENTE
Industria Consumo Masivo 1,00 DEMANDA NO INTERMITENTE

Nota. Se establece el tipo de demanda para cada tipo de industria

En las series de datos de las industrias manufactures se identifica que no existen
valores de cero, por ello el ADI tiene un valor de 1, mismo que permite confirmar que la
demanda es no intermitente.

Ahora, con base a lo detallado en la Tabla 1, se procede a definir los modelos de

pronostico que se deben aplicar en cada serie de datos.
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Tabla 9
Identificacion de modelos de pronéstico para la serie de datos

Promedio Suavizacién Modelos Holt R Redresion Método Syntetos
Tipo empresa (CV) (VvC) ADI Patron de demanda Movil exponencial . N 9 de Boylan Teunter
. X ARIMA  Winters Lineal : .
simple simple N Croston Aproximation
Industria Textil 0,53 0,286 1,00 DEMANDA ERRATICA X X X X X X X X
Industria Quimica 0,34 0,114 1,00 DEMANDA SUAVIZADA X X X X X X
Industria Consumo Masivo 0,37 0,139 1,00 DEMANDA SUAVIZADA X X X X X X

Nota. Se muestra los modelos que son aplicables para cada tipo de industria
Se disefié el modelo en R Studio y se observa que los resultados coinciden como se muestra en la Figura 10

Figura 10
Caracterizacion de la demanda R Studio
===== RESULTADOS DE LA CARACTERIZACION DE DEMANDA =====
SKU Totalbemanda DemandaMedia Cv2_DemandaNoZero
n | Industria Textil 2950327 49172.117 0.2857157
2 Industria Quimica 351550 5859.167 0.1143116
3 Industria Cconsumo Masivo 340917 5681.950 0.1393774
IntervaloMedioDemanda varianzabDemanda IndiceDispersionPoisson
1 y | 690831198 14049. 2467
2 p | 3924298 669.7707
3 i | 4499736 791.9352
PorcentajerPeriodosCero TipoDemanda MetodoRecomendado
1 0 Erratica (Erratic) Método de Croston o SBA
2 0 suave (smooth) SES ARIMA O PROM MOV SIMPLE
3 0 suave (Smooth) SES ARIMA O PROM MOV SIMPLE

Nota. Se obtiene del programa R Studio
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En la Tabla 9, para la industria textil fueron agregado los modelos de Suavizacion
Exponencial, ARIMA, Holt Winters, Redes Neuronales y Regresion Lineal, en aras de usar el
cédigo creado en R para analisis de las series de datos obtenidas

En el Anexo 3 se presenta la descomposicion de la serie de datos, en la cual se
muestra estacionalidad, tendencia y aleatoriedad obtenida del programa R Studio con el cual
se confirma los resultados presentados en la Tabla 9.

Comparativo de los diferentes modelos de pronéstico

Para realizar el comparativo de los diferentes modelos de prondstico se disefié codigo
en R Studio para identificar el modelo que mejor se ajusta al prondstico de la demanda, se
toma en cuenta como periodo de prueba desde enero 2023 a diciembre 2023.

Tabla 10
Descripcion modelos pronéstico R Studio

Nombre Significado Nombre Significado

arima1 ARIMA ets1 Suavizacién exponencial

arima2 SARIMA ets2 Suavizacion exponencial segunda prueba
HW Holt Winters Nnetar Red Neuronal

Tslm Regresion Lineal

Nota. Se presenta la simbologia que se usa en el programa R Studio
Industria Textil

Para la Industria textil se usé un cédigo en R Studio para validar los modelos Syntetos
Boylan, Croston y Teunder. Se usé un cédigo adicional para comparar la serie de datos con
diferentes modelos de prondsticos

En la Figura 11, a la izquierda se muestra un gréfico de lineas en el cual se evidencia
el comportamiento que presentan los modelos de prondstico en diferentes horizontes de
tiempo, a la derecha se muestra la distribucion del MAPE para cada modelo mediante un
boxplot.

Figura 11
Comportamiento MAPE modelos de prondstico de Industria Textil

Model Performance by Testing Partition - MAPE m

. ets2
hw

— tsim
nn

MAPE

| I—

Nota. Se obtiene del programa R Studio
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Como se puede evidenciar en la figura 11 todos los modelos de prondéstico tienden a

perder la precision conforme el horizonte de prondstico se extiende. En relacién con el grafico

de lineas se puede observar las siguientes caracteristicas:

Los modelos ets1 y ets2 parten con el mayor valor de MAPE, mismo que se acerca a
250%, sin embargo, mejoran significativamente, en el nivel 3 el error se reduce a 20-
30%.

El modelo nnetar muestra la caida mas rapida de la precision.

El modelo de hw presenta un incremento en el error antes de mejorar.

En el boxplot se pueden observar las siguientes caracteristicas

Los modelos ets1 y ets2 muestran la mayor variabilidad, con rangos amplios y mayor
variabilidad.

El modelo hw parece tener una distribucion mas compacta, sin embargo, su error se
incrementa con el tiempo.

El modelo tsim muestra una asimetria hacia la parte inferior.

El nnetar presenta una distribucion amplia con varios valores atipicos.

En base con los datos proporcionados, se evidencia que el modelo Suavizacion

Exponencial (ets1), muestra la mayor capacidad de adaptacion de todos los modelos y capta

los patrones fundamentales que los otros modelos no estan considerando, por esta razén este

modelo sera considerado para el comparativo con el modelo de Syntetos Boylan, Croston y

Teunder.

En la figura 12 se puede observar el comportamiento del prondstico para los préximos

12 meses usando el método de Syntetos Boylan. En la figura 13 se puede observar el

comportamiento del prondstico utilizando el método de Suavizaciéon exponencial.

Figura 12
Aplicacion modelo Syntetos Boylan proximos 12 meses. Industria Textil
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Nota. Se obtiene del programa R Studio
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Figura 13
Aplicacion Suavizacion Exponencial proximos 12 meses. Industria Textil

Forecasts from ETS(M,N,M)
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Nota. Se obtiene del programa R Studio
Como se puede observar en las series de datos los prondsticos son diferentes para
los proximos 12 meses, por lo que se considera la medida de error de las dos series, como se

puede evidenciar en la figura 14

Figura 14
Valores de error pronéstico 12 meses. Industria Textil
model_id model notes avg_mape avg_rmse
| ets1 ets ETS 0.753  24066. |
nnetar nnetar nnet 0.882 30922.
tsim tsim tsim 0.951 29718.
hw Holtwinters Holt 1.14 40962.
ets2 ets ETS 1:15 39358.
SBA SBA SBA 51364.
croston croston Croston 51984.
TS8 TS8 TSB 51933.

Nota. Se obtiene del programa R Studio
En la tabla 11 se presentan los valores pronosticados para el siguiente periodo de 12
meses.

Tabla 11
Prondstico proximos 12 meses. Industria Textil

'T'ext" Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic

2024 31183 30863 37145 45880 43181 50238 50502 46230 41989 74214 90084 60806

Nota. Valores obtenidos mediante la aplicacién del modelo en R Studio.
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Industria Quimica

Segun lo presentado en la Tabla 9, se procedié a aplicar los diferentes modelos de
pronéstico para la serie de datos, se procede al calculo de los 12 periodos futuros. Por ello,
en este caso de estudio no se aplicara el modelo de promedio mévil simple en base a lo
mencionado por Montgomery et al. (2008), el promedio moévil simple no puede capturar
patrones estacionales o tendencias en periodos a largo plazo.

En la Figura 15 se muestra la grafica de los modelos de prondstico aplicados en el
periodo 2023.

Figura 15
Prueba modelo de prondstico periodo 2023. Industria Quimica

md Models Performance by Testing Partitions

5 Play
2019 2020 2021 2022 2023 2024

Date

Nota. Se obtiene del programa R Studio
Se realiza el anadlisis de los graficos de lineas y de boxplot en aras de identificar el
mejor modelo de prondstico figura 16.

Figura 16
Comportamiento del MAPE en modelos de pronéstico de Industria Quimica

Model Performance by Testing Partition - MAPE
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Nota. Se obtiene del programa R Studio
En el grafico de lineas se identifica las siguientes caracteristicas:
o Todos los modelos presentan un error moderado en el inicio del prondstico tienden a

reducirse en el segundo horizonte y muestran un deterioro considerable en el tercer
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horizonte. El modelo arima2 comienza con un MAPE aproximado de 33%, se mantiene
estable en el horizonte 2 y luego se incrementa a 48% en el horizonte tres. Se
evidencia que es el unico modelo que se mantiene estable en los periodos cercanos.
En el boxplot se pueden identificar las siguientes caracteristicas:

e Los modelos ets1 y ets2 muestras distribuciones muy similares, la mediana se
encuentra en aproximadamente 27%, rangos intercuartiles moderados y valores poco
atipicos.

e Enarima1 se identifica la mediana mas baja, pero con el rango intercuartil mas amplio,
por lo que se sugiere que existe una mayor variabilidad.

o El rango intercuartil de arima2 sugiere una mayor fiabilidad y predicciones mas
centradas, la mediana se encuentra entre 33% y 34%, los valores atipicos son menos
extremos que en otros modelos como nnetar.

Se pudo observar que los modelos que mas se ajustan a la serie de tiempo son ets1,
ets2 y arima2. Por lo cual se consider6 el RMSE y MAPE para determinar el pronéstico que

presenta el menor error.

Figura 17

Valores de error periodo de prueba 2023. Industria quimica
model_id model notes avg_mape avg_rmse ~avg_coverage_80% avg_coverage_95%"
tsim tsim tsim.. 1.16 2025. 0.694 0.861
etsl ets ETS .. 1. 20 2149. 0:722 0.833
ets2 ets ETS 1225 2153 0.667 0.77
arimaz2 arima SARI.. 1.13 2264. 0.639 0.833
arimal arima ARIM.. T35 2384. 0.889 0.944
nnetar nnetar nnet.. 1.24 2388. NA NA
hw Holtwinters Holt.. 1.20 2651, 0.472 0.778

Nota. Se obtiene del programa R Studio

Como se muestra en la figura 16 y en la figura 17 el modelo que presenta el menor
error corresponde a arima2 (SARIMA).
Figura 18

Aplicacion modelo SARIMA préximos 12 meses. Industria quimica

Forecasts from ARIMA(2,1,2)(1,1,1)[12]
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Nota. Se obtiene del programa R Studio
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En la tabla 12 se presentan los valores pronosticados para el siguiente periodo de 12
meses.

Tabla 12
Prondstico proximos 12 meses. Industria quimica

l. Quimica Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic

2024 3934 2564 2924 3618 4382 4188 4716 5871 6612 5423 4997 7039

Nota. Valores obtenidos mediante la aplicacién del modelo en R Studio.

Industria Consumo masivo

En la figura 19 se muestra la grafica de los modelos de prondstico aplicados en el
periodo 2023, al igual que en la Industria Quimica en este caso no se aplicara el modelo de
promedio moévil simple.

Figura 19
Prueba modelo de prondstico periodo 2023. Consumo masivo

fc Models Performance by Testing Partitions

nnnnnn
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Nota. Se obtiene del programa R Studio
En la figura 20 se presenta el grafico de lineas y boxplot comparativo de los modelos
de prondstico aplicados

Figura 20
Comportamiento del MAPE en modelos de pronéstico de Industria Consumo Masivo

—
Model Performance by Testing Partition - MAPE Q -= ml

—ets2
— arima1
. arima2
hw
[

MAPE

1 1.5 2.5 3 ets]  ets2 arimal arima2 _ hw _ tsim  nnetar

Nota. Se obtiene del programa R Studio
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En el grafico de lineas se puede identificar las siguientes caracteristicas:

e Todos los modelos mantienen un patron similar, mejor y se mantienen en los
horizontes 1 y 2 y presentan una reduccién en su rendimiento en el horizonte 3. Los
modelos arima1 y arima2 presentan valores de MAPE moderados que se encuentran
entre 26% y 33%.

En el boxplot se puede observar las siguientes caracteristicas:

e El modelo arima1 presenta la mediana mas baja, pero su rango intercuartil es mas
amplio, lo que representa que existen una gran variabilidad.

e Los modelos hw y tsim muestran medianas altas y dispersién media, asi como también
nnetar con valores extremos y atipicos importantes.

e El modelo arima2, presenta una mediana alrededor del 33%, su distribucion es
moderada y compacta con algunos valores atipicos.

Se pudo observar que los modelos arima1 y arima2 son los que mas se acercan a la
serie de prueba, sin embargo, se toma en consideracion el valor de RMSE y MAPE para

determinar el modelo que presenta la mayor precision.

Figura 21

Valores de error serie de datos 2023. Consumo masivo
model_id model notes avg_mape avg_rmse ~avg_coverage_90%  ~avg_coverage_95%"
arima2 arima SARI.. 0. 346 2338. 0.792 0.833
ets? ets ETS - 0.355 2362, 0.792 0.833
etsl ets ETS .. 0.359 2369. 0.792 0.833
hw Holtwinters Holt 0.387 2636. 0.854 0.917
tsim tsim tsim.. 0.396 2494. 0.958 0.958
nnetar nnetar nnet.. 0.425 2736. NA NA
arimal arima ARIM.. 0.439 2825. 0.854 0.979

Nota. Se obtiene del programa R Studio
Como se muestra en la figura 22, el modelo que presenta el menor valor de error es SARIMA.

Figura 22
Aplicacion modelo SARIMA préximos 12 meses. Consumo masivo

Forecasts from ARIMA(1,0,1)(1,0,1)[12] with non-zero mean
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Nota. Se obtiene del programa R Studio
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En la tabla 13 se presentan los valores pronosticados para el siguiente periodo de 12
meses.

Tabla 13
Pronéstico proximos 12 meses. Industria Consumo Masivo.

:\.II C_onsumo Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic
asivo
2024 5131 5769 6128 5698 5856 5552 5082 5479 5862 5708 5898 5838

Nota. Valores obtenidos mediante la aplicacién del modelo en R Studio.
En la tabla 14, se presentan un resumen de los valores de error obtenidos en cada
modelo de prondstico aplicado:

Tabla 14
Resumen MAPE modelos de pronéstico aplicados.

. Suavizacion  Holt Regresion Red
Tipo empresa SARIMA  ARIMA Exponencial Winters Lineal Neuronal
Industria Textil 0.753 1.14 0.951 0.882
Industria Quimica 1.13 1.35 1.20 1.20 1.16 1.24
Industria Consumo Masivo 0.346 0.439 0.355 0.387 0.396 0.425

Nota. Comparativo de los modelos aplicados en R Studio.

4.1.2 Determinar el impacto de la precision de los pronodsticos en la eficiencia
operativa

Una vez realizado el analisis de los prondsticos que presentan el menor error se
considera el calculo del indicador MAPE en las tablas 15, 16 y 17 para definir cual es la
precision que estos valores pronosticados presentan vs las ventas reales del afio 2024.

Tabla 15
Precision pronéstico Industria Textil

Mes Real Pronostico MAPE Precision
Enero 49562 31183 0,37 63%
Febrero 23858 30863 0,29 71%
Marzo 27086 37145 0,37 63%
Abril 39515 45880 0,16 84%
Mayo 43532 43181 0,01 99%
Junio 29641 50238 0,69 31%
Julio 50038 50502 0,01 99%
Agosto 53234 46230 0,13 87%
Septiembre 43825 41989 0,04 96%
Octubre 80990 74214 0,08 92%
Noviembre 64983 90084 0,39 61%
Diciembre 58055 60806 0,05 95%

MAPE 22%

Precision 78,33%
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Tabla 16
Precisién pronéstico Industria Quimica

Mes Real Pronéstico MAPE Precision
Enero 3800 3934 0,04 96%
Febrero 4264 2564 0,40 60%
Marzo 2800 2924 0,04 96%
Abril 3700 3618 0,02 98%
Mayo 5315 4382 0,18 82%
Junio 4200 4188 0,00 100%
Julio 5398 4716 0,13 87%
Agosto 5746 5871 0,02 98%
Septiembre 4079 6612 0,62 38%
Octubre 8878 5423 0,39 61%
Noviembre 12001 4997 0,58 42%
Diciembre 7600 7039 0,07 93%

MAPE 21%

Precision 79%

Tabla 17
Precision prondstico Industria Consumo Masivo

Mes Real Pronéstico MAPE Precision
Enero 3960 5131 0,30 70%
Febrero 4656 5769 0,24 76%
Marzo 7000 6128 0,12 88%
Abril 5200 5698 0,10 90%
Mayo 10488 5856 0,44 56%
Junio 5232 5552 0,06 94%
Julio 3672 5082 0,38 62%
Agosto 4848 5479 0,13 87%
Septiembre 6000 5862 0,02 98%
Octubre 7500 5708 0,24 76%
Noviembre 6800 5898 0,13 87%
Diciembre 7200 5838 0,19 81%

MAPE 20%

Precision 80,37%
Se identificd que los prondsticos aplicados presentan un nivel de precision de 78.33%

para la Industria Textil, 79% para Industria Quimica y 80.37% para industria Consumo Masivo.

Con el propdsito de obtener un segundo valor de error para comparativo el anexo 6
muestra la aplicacién del sesgo porcentual medio para los modelos de prondsticos aplicados
en la Industria Textil, en este se puede evidenciar que se obtiene -7.38% en el modelo de
Suavizacion Exponencial para la serie de datos obtenidos, siendo este el mejor. Y como se
muestra en la figura 11 se prioriza sobre los resultados obtenidos con el modelo Holt Winters.

En el anexo 7 se aplicod el calculo del sesgo porcentual medio para los valores

obtenidos en cada modelo de la Industria de Consumo Masivo, e identificar el comportamiento
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de estos, en los cuales se puede evidenciar que para la industria de Consumo Masivo el mejor
modelo podria ser la aplicacién de redes neuronales con un valor de 0.21%, sin embargo,
como se muestra en figura 20 este modelo tiende a presentar mayores errores a lo largo del
tiempo.

En el anexo 8, se puede evidenciar que el valor del sesgo porcentual medio para los
valores obtenidos en cada modelo de la Industria Quimica refleja que el menor error se
-0.58%

considerablemente a cero, sin embargo, la cantidad de producto pronosticado es 5681

encuentra en Suavizacion Exponencial con un valor que se aproxima
unidades para todos los periodos lo que significa que el modelo en realidad aplana todos los
picos de la demanda en un mismo valor.

Por ello, se determina que acorde con los datos obtenidos pueden existir
sobreestimacion de la demanda o subestimacion de esta, en la figura 1 se muestra la

estructuracion de la cadena de suministros, por ello se presentan los principales impactos en

la eficiencia operativa en los eslabones que se identifican en la tabla 18:

Tabla 18

Impacto de la precision de los pronoésticos en la eficiencia operativa

Eslabon

Detalle

Impacto

Aprovisionamiento

-Adquisiciones
dgsalineadas
-Ordenes de

-Compras emergentes con sobrecosto

compra -Deterioro de las relaciones con proveedores
inconsistentes
-Cambios frecuentes en plan de produccioén
-Reduccion en productividad
-Cambios de secuencia en procesos productivos
-Programacion de -Utilizacién de la capacidad de produccion
Produccién produccion con -Planificacion de personal inadecuado, sobre costos
excedentes o faltantes por rotacion de personal o pagos innecesarios de horas
extras.
-Faltantes o excedentes de materia prima.
-Incremento de caducidades en materiales
-Incumplimiento de tiempos de entrega
-Afectacion al nivel de servicio
-Pérdida de clientes y confiabilidad
. -Incumplimiento de contratos comerciales
Ventas -Tiempos de entrega -Deterioro reputacional de la marca oferente a mediano
-Valor de la marca
plazo
-Descuentos no planificados para liberar excedentes
-Reduccién de Fill Rate.
-Percepcion negativa de confiabilidad.
-Costos de almacenamiento elevados por excedentes
-Sobreestimacion de la de inventario
e demanda -Productos de lenta rotacion generan obsolescencia.
Distribucién . . ) N
-Subestimacién de la -Almacenamiento ineficiente
demanda -Incremento de costos logisticos por urgencias
-Ineficiencia en la capacidad de transporte
-Deterioro del Cash Flow por inventario inmovilizado.
. -Excedentes de -ROI Reducido
Finanzas . . e .
inventario -Reduccién de margen operativo

-Pago de penalizaciones por desabastecimiento
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En base a la informacién presentada en la tabla 18 en las industrias analizadas en el
presente estudio, se cuantifican los casos de impacto a la eficiencia operativa en los siguientes
eslabones:

-Producciéon: Se identifica que las producciones realizadas con el modelo de
pronéstico seleccionado generan faltantes y excedentes de inventario, o que incurre en
cambios constantes en el programa de produccion de la industria.

-Ventas: Los faltantes de inventario generan afectaciones al nivel de servicio, que
representan clientes insatisfechos y posibles pérdidas de estos.

-Distribucion: Los excedentes de inventario generan costos extras por pago de
almacenamiento adicional por la posicion pallet excedente.

En la tabla 19, se presenta el nivel de inventario objetivo que garantice el nivel de
servicio de 95%, el lead time de 20 dias y el inventario de seguridad que debe mantener la
Industria Textil

Tabla 19
Célculo excedentes inventario Industria Textil

o) Inv. Inv. Fin Excedente/

Mes Real  Pronostico MAPE Estimado SS Objetivo Dif. Faltante real Obs
Enero 49562 31183 0,37 18379 24610 37414 -12148 6231 Faltante
Febrero 23858 30863 0,29 8847 11847 33863 10005 3000 Excedente
Marzo 27086 37145 0,37 10044 13450 40551 13465 3406 Excedente
Abril 39515 45880 0,16 14653 19622 50848 11333 4968 Excedente
Mayo 43532 43181 0,01 16143 21616 48654 5122 5473 Excedente
Junio 29641 50238 0,69 10992 14719 53965 24324 3727 Excedente
Julio 50038 50502 0,01 18556 24847 56793 6755 6291 Excedente
Agosto 53234 46230 0,13 19741 26434 52923 -311 6693 Faltante
Septiembre 43825 41989 0,04 16252 21762 47499 3674 5510 Excedente
Octubre 80990 74214 0,08 30033 40216 84397 3407 10183 Excedente
Noviembre 64983 90084 0,39 24098 32268 98254 33271 8170 Excedente
Diciembre 58055 60806 0,05 21528 28828 68105 10050 7299 Excedente

Nota. Se identifica que los excedentes reales se presentan en los meses febrero, marzo, abril,

mayo, junio, julio, septiembre, octubre, noviembre, diciembre.

Se procede a calcular el costo de almacenamiento adicional en el cual se incurre por

excedentes, los valores de la posicion pallet se obtiene de la estructura de costo de cada

industria, las cuales consideran los costos de infraestructura, operativos, administrativos y

otros costos asociados que son especificos de cada industria.

En la Industria Textil, se almacenan 1584 camisetas de diferentes tallas por pallet

americano de dimensiones 120*100cm, el costo de almacenamiento por posicidén pallet es

$9.20.
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Tabla 20
Calculo costo de almacenamiento adicional Industria Textil

Excedente Unidades Pallet Costo

Mes real Pallet adicional unitario Costo total
Febrero 3000 1584 2 $ 920 $ 18,40
Marzo 3406 1584 3 $ 920 $ 27,60
Abril 4968 1584 4 $ 9,20 $ 36,80
Mayo 5473 1584 4 $ 9,20 $ 36,80
Junio 3727 1584 3 $ 9,20 $ 27,60
Julio 6291 1584 4 $ 9,20 $ 36,80
Septiembre 5510 1584 4 $ 920 $ 36,80
Octubre 10183 1584 7 $ 9,20 $ 64,40
Noviembre 8170 1584 6 $ 920 $ 55,20
Diciembre 7299 1584 5 $ 920 $ 46,00

Valor total $ 386,40

Nota. Se evidencia el valor de $386.40 por pago de almacenamiento excedente.
En la tabla 19 existen dos periodos con faltantes de inventario, en los cuales el nivel
de servicio se ve afectado. El objetivo para el nivel de servicio de la Industria Textil es 95%

Tabla 21
Calculo nivel de servicio Industria Textil

Mes Real Pronéstico Observacion NS
Enero 49562 31183 Faltante 63%
Agosto 53234 46230 Faltante 87%

Nivel de servicio 75%
Nota. Con las afectaciones que se muestran en la tabla 21 el nivel de servicio cae al 75%.

En la tabla 22, se presenta el nivel de inventario objetivo que garantice el nivel de
servicio de 95%, el lead time de 12 dias y el inventario de seguridad que debe mantener la
Industria Quimica, y asi identificar los excedentes reales y faltantes obtenidos con el modelo
de prondstico aplicado.

Tabla 22
Calculo excedentes inventario Industria Quimica

- . Inv. Fin .. _ Excedente/ 3
Mes Real Prondstico MAPE & Estimado Inv. SS Objetivo Diferencia Fa::r;te Observacion
Enero 3800 3934 0,04 134 139 3939 139 5 Excedente
Febrero 4264 2564 0,40 150 156 2570 -1694 6 Faltante
Marzo 2800 2924 0,04 99 102 2928 128 4 Excedente
Abril 3700 3618 0,02 130 135 3623 =77 5 Faltante
Mayo 5315 4382 0,18 187 194 4389 -926 7 Faltante
Junio 4200 4188 0,00 148 154 4194 -6 6 Faltante
Julio 5398 4716 0,13 190 197 4723 -675 7 Faltante
Agosto 5746 5871 0,02 203 210 5879 133 8 Excedente
Septiembre 4079 6612 0,62 144 149 6617 2538 5 Excedente
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Octubre 8878 5423 0,39 313 325 5435 -3443 12 Faltante
Noviembre 12001 4997 0,58 423 439 5013 -6988 16 Faltante
Diciembre 7600 7039 0,07 268 278 7049 -551 10 Faltante

Nota. Se identifica que los excedentes reales se presentan en los meses enero, marzo,
agosto, y septiembre.

Se procede a calcular el costo de almacenamiento adicional en el cual se incurre por
excedentes. En la Industria Quimica se almacenan 678 unidades por pallet americano de
dimensiones 120*100cm, el costo de almacenamiento por posicién pallet es $12.50.

Tabla 23
Caélculo costo de almacenamiento adicional Industria Quimica

Mes Exc;c:lante Urggﬁgte s a dpiziI:)er:al Costo unitario  Costo total
Enero 5 678 1 $ 1250 $ 12,50
Marzo 4 678 1 $ 1250 $ 12,50
Agosto 8 678 1 $ 1250 $ 12,50
Septiembre 5 678 1 $ 1250 $ 12,50

Valor total $ 50,00

Nota. Como se muestra en la tabla 23, el pago por almacenamiento excedente es $50.
En la tabla 22 existen ocho periodos con faltantes de inventario, en los cuales el nivel
de servicio se ve afectado. El objetivo para el nivel de servicio de la Industria Quimica es 95%.

Tabla 24
Calculo nivel de servicio Industria Quimica

Mes Real Pronéstico Observacion NS
Febrero 4264 2564 Faltante 60%
Abril 3700 3618 Faltante 98%
Mayo 5315 4382 Faltante 82%
Junio 4200 4188 Faltante 99,7%
Julio 5398 4716 Faltante 87%
Octubre 8878 5423 Faltante 61%
Noviembre 12001 4997 Faltante 42%
Diciembre 7600 7039 Faltante 93%

Nivel de servicio 78%

Nota. Con las afectaciones que se muestran en la tabla 24 el nivel de servicio cae al 78%.
En la tabla 25, se presenta el nivel de inventario objetivo que garantice el nivel de

servicio de 95%, el lead time de 15 dias y el inventario de seguridad que debe mantener la

Industria Consumo Masivo, para identificar los excedentes reales y faltantes obtenidos con el

modelo de prondstico aplicado.
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Tabla 25

Célculo excedentes inventario Industria Consumo Masivo

g . Inv. Fin . . Excedente/ L.

Mes Real Pronéstico MAPE & Estimado Inv. SS Objetivo Diferencia lIi::\altante Observacion
Enero 3960 5131 0,30 1171 1358 5318 1358 187 Excedente
Febrero 4656 5769 0,24 1377 1597 5989 1333 220 Excedente
Marzo 7000 6128 0,12 2070 2400 6458 -542 330 Faltante
Abril 5200 5698 0,10 1538 1783 5943 743 245 Excedente
Mayo 10488 5856 0,44 3101 3597 6351 -4137 495 Faltante
Junio 5232 5552 0,06 1547 1794 5799 567 247 Excedente
Julio 3672 5082 0,38 1086 1259 5255 1583 173 Excedente
Agosto 4848 5479 0,13 1434 1662 5708 860 229 Excedente
Septiembre 6000 5862 0,02 1774 2058 6145 145 283 Excedente
Octubre 7500 5708 0,24 2218 2572 6062 -1438 354 Faltante
Noviembre 6800 5898 0,13 2011 2332 6219 -581 321 Faltante
Diciembre 7200 5838 0,19 2129 2469 6178 -1022 340 Faltante

Nota. Se identifica que los excedentes reales se presentan en los meses enero, febrero, abril,

junio, julio, agosto y septiembre.

Se procede a calcular el costo de almacenamiento adicional en el cual se incurre por

excedentes. En la Industria de Consumo Masivo se almacenan 1320 unidades por pallet

americano de dimensiones 120*100cm, el costo de almacenamiento por posicién pallet es

$11.60.
Tabla 26

Calculo costo de almacenamiento adicional Industria Consumo Masivo

Mes Excedente Unidades Pa!le_t Co_sto' Costo total
Pallet adicional unitario
Enero 187 1320 1 $ 1160 $ 11,60
Febrero 220 1320 1 $ 11,60 $ 11,60
Abril 245 1320 1 $ 1160 $ 11,60
Junio 247 1320 1 $ 11,60 $ 11,60
Julio 173 1320 1 $ 1160 $ 11,60
Agosto 229 1320 1 $ 11,60 $ 11,60
Septiembre 283 1320 1 $ 1160 $ 11,60
Valor total $ 81,20

Nota. Como se muestra en la tabla 26, se obtiene el valor de $81.20 por pago de

almacenamiento excedente.

En la tabla 25 existen cuatro periodos con faltantes de inventario, en los cuales el nivel

de servicio se ve afectado. El objetivo para el nivel de servicio de la Industria Consumo Masivo

es 95%.
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Tabla 27
Calculo nivel de servicio Industria Consumo Masivo

Mes Real Pronéstico  Observacion NS
Marzo 7000 6128 Faltante 88%
Mayo 10488 5856 Faltante 56%
Octubre 7500 5708 Faltante 76%
Noviembre 6800 5898 Faltante 87%
Diciembre 7200 5838 Faltante 81%
Nivel de servicio 7%

Nota. Con las afectaciones que se muestran en la tabla 27 el nivel de servicio cae al 77%.

4.1.3 Disenar estrategias de mejora en la planificacion de la demanda y
reduccion del impacto en la eficiencia operativa

Para mejorar la planificacion de la demanda y reducir el impacto en la eficiencia
operativa se requiere aplicar estrategias en diferentes areas de la cadena de suministro, como
se presenta a continuacion:

e Modelos de pronéstico

A continuacién en la tabla 28, se presentan los ajustes técnicos que se consideran

importantes aplicar en la metodologia aplicada para obtener valores con mayor precision:

Tabla 28
Estrategias para modelacion del pronostico

Modelo Factor Detalle
-Reevaluar los parametros aplicados.
-Incorporar variables explicativas, considerar inputs cualitativos
Modelo Optimizar  _Actualizacion continua de los parametros asignados para ajustar
SARIMA (pda)(PDQs)  |os datos a tiempo en el corto, mediano y largo plazo
-Combinar SARIMA y suavizacion exponencial con otros modelos
-Complementar con algoritmos de machine learning.
-Captar especificamente los patrones estacionales que presentan
altas desviaciones.
L -Verificar la aplicacion con 36 datos histéricos
Suavizacién -Validar los cambios estructurales recientes, la disrupcion del patron
exponencial Alfa en el ultimo trimestre
-Verificar la granularidad del proceso, crear pruebas de analisis
semanal, por una posible agregacion excesiva en los datos
mensuales.

o Optimizacion de procesos

En la tabla 29 se muestras las estrategias que se pueden aplicar en diferentes areas
de la cadena de suministros, con la finalidad de mantener la optimizacién de los procesos que

forman parte de las Industrias analizadas
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Tabla 29
Estrategias para optimizacion de proceso

Estrategias

Proceso e Estrategias Cualitativas Beneficio
Cuantitativas
-Porcentaje de
incremento en venta por Alineacién entre &reas
S&OP promociones y para detectar Actualizacién continua de datos
descuentos fluctuaciones futuras.
-Analisis de asertividad,
top+10 y top-10
Minimizacion de
-Andlisis de escenarios Presentacion de riesgos desabastecimientos
optimista, pesimista y cualitativos Resiliencia ante eventos
e linea base Inputs de ventas y disruptivos
Planificacion - . L, -
-Aplicar modelos marketing Incorporacion de conocimiento
estocasticos Definir SKU como MTS o tacito
-Indicadores predictivos MTO Reduccion de inventario.
Mejora en el nivel de servicio
-Stock de seguridad y Adaptacion al cambio. Mejora en el nivel de servicio
s punto de reorden Equipos multidisciplinarios Incremento de la polivalencia
Produccién N o .
dinamico Flexibilidad de Realismo en los datos
-Capacidad disponible proveedores Anticipacion de cuellos de botella
Ejecucion y -KPI de desempefio Cultura de

control

-Ajustes cuantificados

responsabilidad

Ciclo de mejora continua

Sistema de KPI’s para monitoreo

Es importante realizar el seguimiento a los indicadores de desempefio que se

proponen a continuacion para la toma de decisiones efectivas.

Tabla 30
Indicadores clave de desempefio

Indicador Definicién Valor esperado
Rotacion de Ventas >12 vueltas al
inventario Inventario promedio afio

. Unidades entregadas
Fill Rate , __ * 100% >95%

Unidades solicitadas
Entregas a tiempo y completas
OTIF *100% >95%
Total de entregas

Costo Valor de fletes realizados 2 59

s g . (o]
Logistico Valor de ventas realizadas
MAPE Error porcentual absoluto medio <12%

4.2 Discusion

Los valores presentados por pagos de almacenamiento adicional afectan a la eficiencia

operativa de las industrias, sin embargo, esta no es la Unica afectacién generada Chase y

Jacobs (2018) mencionan que el exceso de inventario también genera complejidad en los

procesos de picking, incrementa los tiempos de respuesta en la preparacion de pedidos e

incrementa la posibilidad de cometer errores.

En los mercados competitivos los excedentes de inventario pueden resultar en pérdida

de competitividad por obsolescencia, como lo menciona Porter (2008) la incapacidad de

respuesta a las preferencias del cliente por excedentes de inventario resulta en afectaciones
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al nivel de servicio por una falsa sensacion de seguridad, asi como también generan
inconformidad en el cliente por posibles productos obsoletos entregados, que repercuten en
la buena reputacion de la marca y lealtad del cliente (Aaker, 1996).

Por ello las estrategias presentadas contribuyen a mitigar estos impactos, se requiere
modificar el modelo de prondstico aplicado y ajustar los parametros para obtener una mayor
precision, es importante el trabajo en la optimizacion de los procesos como se detalla en la
tabla 29, debido a que todas las areas estan involucradas en el funcionamiento de la cadena
de suministros y mediante el uso de KPI poder determinar el comportamiento que se presenta
mensualmente en las industrias, asi como garantizar que no existan inventarios obsoletos o

faltantes y afectaciones a los clientes por un servicio incompleto o de mala calidad.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

Los modelos matematicos que se aplicaron en el presente trabajo demuestran que la
precision obtenida no es la esperada, debido a que la demanda presenta
comportamientos irregulares que no fueron captados, esto refuerza la importancia de
agregar inputs cualitativos que permitan reducir el error o manejen de mejor manera
los extremos. Para reducir el impacto de la precision de los prondsticos en la
planificacion de la demanda, es importante realizar cambios en la metodologia de
pronésticos aplicada, asi como también en cada uno de los eslabones de la cadena
de suministros, creando proceso de S&OP, andlisis de la capacidad instalada, stock
de seguridad y el monitoreo mediante KPI que permitan realizar el monitoreo constante
del comportamiento y prever fluctuaciones de gran magnitud.

En la Industria Textil se proyectan 602315 unidades de camisetas y las ventas reales
fueron de 564319 unidades, en la Industria Quimica se pronostica 56268 unidades de
pintura base agua y ventas reales de 67781 unidades y en la Industria Consumo
Masivo se pronostican 68001 unidades de crema lavavajilla y el valor real es 72556
unidades. Estos valores fueron calculados para el periodo enero a diciembre 2024, a
nivel general se puede establecer que existe un faltantes y excedentes de inventario
para cada caso, sin embargo, en las tablas 19, 22 y 25 en diferentes meses existen
excedentes de inventario que repercuten en el pago de valores adicionales por
almacenamiento. De igual manera se identificé que el nivel de servicio cae en todos
los casos como se puede evidenciar en las tablas 21, 24 y 27 por los faltantes que se
presentan. Estos analisis permiten realizar ajustes a los meses que presentan mayor
complejidad en el modelo de prondstico aplicado y evitar el impacto a los eslabones
de la cadena de suministros, es importante incorporar a los modelos las estrategias
presentadas en la tabla 28, a fin de permitir que los indicadores de desempefio se
mantenga y contribuyan al correcto desarrollo de la Industria.

Mediante el uso de las diferentes fuentes bibliograficas se determina los principales
modelos de planificacion de la demanda, mismo que se ajuste a la serie de datos y
genere el menor valor de error posible. Para una industria textil, el mejor modelo de
pronéstico es Suavizacion Exponencial, el menor valor de MAPE es 0.753 y en base
al diagrama boxplot presentado en la figura 11 el modelo de ets1 muestra una alta
variabilidad, su mediana se encuentra en (~100%) que puede contribuir a obtener un
prondstico mas acertado para la serie de datos analizada de manera especial si se

realizan analisis a largo plazo.
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Para la Industria Quimica el menor valor de MAPE es 1.13 y para la Industria de
Consumo Masivo el menor valor de MAPE es 0.346 el mejor modelo utilizado es
SARIMA, dado que segun lo presentado en la figura 16 y en la figura 20 este modelo
destaca por su estabilidad, consistencia y comportamiento predecible, ya que en los
dos casos el modelo mantiene un rendimiento constante en los horizontes a mediano
plazo, estas caracteristicas contribuyen en los entornos con alta variabilidad como lo

son estas industrias y requieren equilibrio entre precision y confiabilidad.
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Recomendaciones

Realizar la proyeccion a cuatro meses futuros mediante el uso del modelo Holt Winters
con la serie de datos de una Industria Textil para identificar los sesgos que se
presentan en la serie datos, ya que segun lo visualizado en la figura 11, este modelo
podria presentar un comportamiento considerable a corto plazo.

Aplicar el modelo SARIMA+ con variables explicativas que permitan validar el
comportamiento de los datos en la serie de tiempo. En base a los Anexos 3,4y 5 se
identifica que las series de datos presentan estacionalidad, los cuales en base a la
informacion obtenida pueden ser las siguientes: En la Industria Textil se realizan
campanas de promocion en los meses de marzo y abril por “Dia de la Madre”, asi como
también septiembre y octubre se proyectan para “Navidad” y “Fin de afo”. En la
Industria Quimica se consideran estacionales los meses de junio al ser verano y agosto
que corresponde al mes de la construccién, asi como también noviembre donde se
realiza la mayor cantidad de promociones por Black Friday, mismo que también se
observa en la Industria de Consumo Masivo.

Aplicar el método promedio mévil simple y determinar la precision del prondstico en un
corto plazo de un unico periodo pronosticado, asi como también validar el uso de los
modelos SARIMA a periodos de corto plazo, dado que como se muestra en el analisis
realizado este modelo presenta un comportamiento constante en horizontes de tiempo
mas cortos.

En la metodologia aplicada se tom6 una muestra de datos de 60 meses, desde el afio
2019. En futuras investigaciones se sugiere excluir el periodo 2020, debido a que este
afo presentd cambios considerables en ventas por pandemia, en el caso de la
Industria Textil y la Industria Quimica las ventas se redujeron; por el contrario, las
ventas se incrementaron para la Industria de Consumo Masivo. En las pruebas
realizadas al cambiar la muestra a 36 datos histéricos el patron de la demanda de la
Industria Textil cambia de demanda erratica a demanda suavizada. Y al reducir la
muestra a 12 datos histéricos el patron de la demanda de la Industria Consumo Masivo
se convierte en erratica, por ello se recomienda segmentar los datos por temporadas
para realizar un mejor ajuste.

Realizar el calculo de asertividad para todos los SKU de las empresas, cuya
informacion permita ser input en reuniones de S&OP para la toma de decisiones

efectivas.
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Anexo D Estacionalidad, tendencia y aleatoriedad Industria Consumo Masivo

Decomposition of multiplicative time series
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Anexo E Calculo de sesgo porcentual medio Industria Textil

PRONOSTICO RESIDUOS
Mes Real Suav. Exp Holt W Red Neuronal Regresion Lineal 2::\" Holt W Red Neuronal E;%raelsmn
Enero 49562 31183 59413 34728 36974 18379 -9851 14834 12588
Febrero 23858 30863 52207 41139 35437 -7005 -28349 -17281 -11579
Marzo 27086 37145 58317 59620 42628 -10059 -31231 -32534 -15542
Abril 39515 45880 56771 65567 47705 -6365 -17256 -26052 -8190
Mayo 43532 43181 48937 68358 46152 351 -5405 -24826 -2620
Junio 29641 50238 47938 68037 55935 -20597 -18297 -38396 -26294
Julio 50038 50502 41350 68274 51393 -464 8688 -18236 -1355
Agosto 53234 46230 46208 67623 55919 7004 7026 -14389 -2685
Septiembre 43825 41989 27991 59760 46962 1836 15834 -15935 -3137
Octubre 80990 74214 79810 69084 87791 6776 1180 11906 -6801
Noviembre 64983 90084 78974 75316 95083 -25101 -13991 -10333 -30100
Diciembre 58055 60806 43184 69666 61135 -2751 14871 -11611 -3080
Sesgo medio -3166,33 -6398,42 -15237,75 -8232,92
Sumatoria real 514757 514757 514757 514757
Sesgo
porcentual -7,38% -14,92% -35,52% -19,19%
medio
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Anexo F Calculo de sesgo porcentual medio Industria Consumo Masivo

PRONOSTICO RESIDUOS
Mes Real SARIM Holt — Red  Regresion ,...4 guav.Exp SARIMA HoltW  Red N. Regresio  Arima g, | Exp
A W. N. Lineal n Lineal 1
Enero 3960 5131 8204 8345 7662 3979 5682 1171 -4334 -4385 -3702 19 1722
Febrero 4656 5769 5199 7575 6093 3863 5682 1113 -543 2919 1437 793 1026
Marzo 7000 6128 7213 8697 6990 4074 5682 872 213 1697 10 2026 1318
Abril 5200 5698 4830 2860 5205 3982 5682 -498 370 2340 5 1218 -482
Mayo ;048 5856 5414 4218 5853 3972 5682 4632 5074 6270 4635 6516 4806
Junio 5232 5552 5472 4589 5598 4005 5682 -320 -240 643 -366 1227  -450
Julio 3672 5082 7755 5414 6357 3989 5682 1410 -4083 1742 -2685 317 2010
Agosto 4848 5479 7488 7311 6962 3989 5682 -631 -2640 -2463 2114 859 -834
:ept'embr 6000 5862 4070 8138 4355 3994 5682 138 1930 2138 1645 2006 318
Octubre 7500 5708 4986 5681 5238 3991 5682 1792 2514 1819 2262 3509 1818
2‘°"'emb’ 6800 5898 4085 4190 4431 3992 5682 902 2715 2610 2369 2808 1118
Diciembre 7200 5838 5628 5385 5646 3992 5682 1362 1572 1815 1554 3208 1518
Sesgo 379,58 176,83 12,75 180,50 20611 36433
medio 7
f’e“a’;‘am”a 72556 72556 72556 72556 72556 72556
Sesgo 34,00
porcentual 6,28%  2,92% 0,21% 2,99% o 6,03%
medio °
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Anexo G Calculo de sesgo porcentual medio Industria Quimica

PRONOSTICO RESIDUOS
Holt y Suavizacio B ]
Mes Real SARIMA Winter Red Regresion .4 n _ SARIMA Hott Red Regresio  Arima g, ., Eyp
s N. Lineal Exponencia Winters Neuronal n Lineal 1
I
Enero 3800 3934 8294 8345 7663 3979 5681 134 4494 4545 -3863 179 -1881
Febrero 4264 2564 5199 7575 6093 3863 5681 1700 935 -3311 1829 401 1417
Marzo 2800 2924 7213 8697 6991 4074 5681 124 4413 -5897 4191 1274 -2881
Abril 3700 3618 4830 2860 5205 3982 5681 82 1130 840 -1505 282 -1981
Mayo 5315 4382 5414 4218 5853 3973 5681 933 99 1097 538 1342 -366
Junio 4200 4188 5472 4589 5599 4006 5681 12 1272 -389 1399 194 1481
Julio 5398 4716 7755 5414 6357 3989 5681 682 2357 16 -959 1409  -283
Agosto 5746 5871 7488 7311 6962 3989 5681 125 1742 -1565 1216 1757 65
Sept'embr 4079 6612 4070 8138 4355 3994 5681 -2533 9 -4059 276 85 1602
Octubre 8878 5423 4986 5681 5239 3991 5681 3455 3892 3197 3639 4887 3197
gov'embr 12001 4997 4085 4190 4432 3992 5681 7004 7916 7811 7569 8009 6320
Diciembre 7600 7039 5628 5385 5647 3992 5681 561 1972 2215 1953 3608 1919
Sesgo 959,42 221,08  -38517 -217,92 1663.0 ;555
medio 8
rse‘;'l“am”a 67781 67781 67781 67781 67781 67781
Sesgo 29,44
porcentual  16,99%  -3,91% -6,82% -3,86% ’ -0,58%

medio

%
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Anexo H Tabla de distribuciéon normal estandar

Probabilidad acumulada inferior para distribucién normal N(0,1)

www.vaxasoftware.com

= Media
. . 1 o X
o= Desviacion tipica Pz=h)= Jﬁj‘* e g \‘*-‘
o x=j

Tipfficacion: z5=——
p e p
o0 0,00 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06 0,07 0,08 0,09 e
0,0 (05000 |O0,5040 |0,5080 |0,5120 (05160 |0,5199 |0523% (05279 |05319 |05359 0,0
0,1 (0,538 |0,5438 |05478 |0,5517 |0,5557 |0,5596 |0,56368 |0,5675 |0,5714 [0.5753 | 0,1
02 05793 |05832 |0587 0.5910 05948 (05987 |06026 (06064 (06103 |06141 0,2
03 06179 (06217 |06255 |(0,6293 |06331 |06368 |06406 (06443 (06480 |06517 0,3
0,4 |06554 |0,6581 |06628 |0,6664 |06700 (06736 |06772 |06808 |06844 |06879 0.4
0,5 (06915 |0,6950 |06985 |0,7019 |0,7054 |07088 (07123 |[07157 (07180 [07224 0,5
0,6 (07257 |0,7281 0,7324 |0,7357 |0,7389 |0, 7422 |0,7454 |(0,7486 |0,7517 |0.7549 0,6
0,7 |(0,7580 |0,7611 0,7642 |0,7673 |0,7704 |0,7734 |0,7764 (07794 |0,7823 |0.,7852 0,7
0,8 |07881 |0,7910 |0,7938 |0,7867 |0,7985 (08023 |0,8051 (08078 |08106 |08133 0.8
09 08159 (08186 |08212 (089238 |08264 |08289 (08315 08340 (08365 |0.8380 0,9
1,0 |0.8413 |0.8438 | 0.8461 D.e485 08508 (0851 (08554 |08577 08599 |08621 1,0
1,1 |0,8643 |0,8G65 |0.8686 |0.8708 |0872% (08749 |08770 |08790 |08310 |0.8830 1.1
1,2 |0,8849 08869 (08888 |0,8907 (08925 |0,8944 |08982 |08980 |0,89097 |09015 1,2
1,3 |0,9032 |0.9049 |09066 |09082 |0909% (09115 09131 (09147 09162 |09177 13
14 09192 |o08207 |08222 |0.9236 |08251 |09265 |0o279 (09292 |09306 |09319 | 1,4
1,5 (09332 |09345 [09357 |0.9370 [0,9382 |0,9384 |00406 |0,9418 |0,0429 [09441 | 15
1,6 (0,9452 |0,9463 |09474 |[0,9484 |09495 |0,9505 |0,9515 [0,9525 |[0D,9535 |0,9545 1,6
1,7 |0,9554 |0.9564 (09573 (09582 09591 (09599 |0.9608 |09616 |08623 |0.9633 1,7
1,8 |0,9641 |0,9649 |09656 |0.9664 |09671 (09678 |00686 |0,9693 |09639 |0.9706 1,8
19 (09713 |0.8719 |09726 (00732 |09738 |09744 |0,9750 |0,9756 |[0.9761 [0.9757 19
2,0 (09772 |09778 |09783 |09788 |09793 |09798 |(09303 |09808 (09912 |09817 2,0
21 (09821 (09826 |09830 (09834 (09838 |09842 (09946 (09850 (09854 |0.9857 21
2,2 |09861 |0,9864 |09868 |0,98T1 09875 |09878 (09881 |09884 |09887 |0,9890 2,2
2,3 |0,9893 |09896 |09838 |0,3901 09904 (09906 |0,9909 [0,9911 0,9913 }0,9916 2,3
24 (09918 |0,9920 (09922 |0,8925 09927 |09929 |0,9931 0,9932 09934 |0,9936 24
25 09938 |0,9940 |0.9941 0.9943 | 0.9345 |0.9946 |0,9948 (09949 [0,9951 0,9952 25
26 (09953 |0,9955 |09956 |0,9957 |0,9959 |0,9%60 (09961 (09962 (09963 |0,9964 26
2,7 |0,9965 |0,9966 |09967 |0,9968 |0,9968 |0,9970 |(0,9971 [0,9972 (09973 |0.9974 2,7
28 (09974 09975 |09976 (09977 (09977 09978 (09979 09979 (09980 |099%1 28
20 (09981 |[0gooe2 |09es2 |0g983 |os984 |06oa4 |09985 |o0g9o8s |oooes |oosss | 2,9
3,0 |0,99865 |0,99869 | 0,99874 |0,99878 |0,99882 |0,998806 |0,99869 | 099893 (099896 |0,99900 | 3,0
3,1 |0,99903 |0,90906 | 099910 |0,99913 |0,99916 |0,09918 |0,99821 1099924 (099526 |0,99928 | 3,1
3,2 |0,99931 |0,99934 | 099936 |0,99938 |0,99940 |0,99942 |0,99944 1099946 (099948 |0,99950 | 3,2
3,3 |0,99952 |0,99%53 | 0,99955 |0,959957 |0,99958 |0,99960 |0,99961 |0,99962 (099564 |099%65 | 3,3
3,4 |0,99966 |0,99569 |0,99969 |0,99870 |0,99971 |0,9%972 |0,99973 (0,99974 [0,99975 |0,99976 | 3,4
3,5 |0,99977 |0,99579 |0,99978 |0,99979 |0,99980 |0,99981 |0,99981 (0,99982 (099983 |0,99983 | 3,5
3,6 |0,99984 |0,99935 | 099985 |0,99986 |0,99986 |0,99987 |0,999687 1099988 (099988 | 099989 | 3,6
3,7 |0,99989 |0,99%90 | 0,99990 |0,98980 |0,99931 |0,99991 |0,99952 1099992 (099392 |0,99932 | 3,7
3,8 |0,99993 |0,99593 | 0,99993 |0,99994 |0,99954 |0,99994 |0,99954 (0,99995 [0,99995 |0.99995 | 3,8
3,9 | 099995 |0,99995 | 0,99996 |0,959996 |0,99996 |0,99996 |0,99996 |0,99996 [0,99997 | 099957 | 3,9
1—g | 90% 92% 94% 95% 96% 9% 98% 99% | Siendo:
o 10% 2% 6% 5% 4% 3% 2% 1% 1—a = Mivel de confianza
Zan 1,645 | 1,751 | 1,881 1,960 | 2,054 | 2170 | 3326 | 2576 a = Nivel de significacién
z. | 1,282 | 1.805 | 10555 | 1,645 | 1,751 | 1.881 | 2,084 | 2,326
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