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RESUMEN

Los productos alimenticios competitivos en el mercado tienen una alta variabilidad e
incertidumbre en la demanda, por lo que sus pronosticos de demanda, con métodos
tradicionales de proyeccién, son impredecibles. En consecuencia, es necesario contar con
una propuesta de mejora a los modelos de prondsticos de la demanda empleados dentro de
la empresa de alimentos; para productos alimenticios especificos. Para cumplir dicho objetivo
se emplea la metodologia DMAIC (Definir, Medir, Analizar, Implementar y Controlar), ya que
permite encontrar la raiz causa de un problema a través de una serie de pasos concatenados.
En especifico, este estudio pretende identificar el proceso de variacion aleatorio asociado con
la variacion de la demanda dentro de los productos especificados, a través de la comparacion
de varios modelos de prondsticos para encontrar el o los modelos que se ajusten mejor a la
variacion de la demanda real de los productos en la empresa de alimentos. Se plantean,
diferentes formas de agrupacion de los productos de acuerdo a diferentes criterios para
encontrar la solucion 6ptima. Para ello, se generan modelos utilizando férmulas de proyeccién
para distribuciones continuas, ajustadas a los datos histdricos de la demanda. Adicionalmente,
este estudio usa una simulacion Monte Carlo como método numérico para resolver los
modelos de prondéstico de demanda. Finalmente, una vez obtenidos los resultados de los
prondsticos, se plantean modelos de manejo de inventarios para para encontrar una cantidad
optima que permita minimizar los costos de produccion.

Palabras clave: Prondsticos, demanda, alta variabilidad, empresa de alimentos,



ABSTRACT

Competitive food products in the market have high variability and uncertainty in demand, so
their demand forecasts, with traditional methods of projection, are unpredictable.
Consequently, it is necessary to have a proposal to improve the models of demand forecasts
used within the food company; for specific food products. To meet this objective, the DMAIC
methodology (define, measure, analyze, implement and control) is used, since it allows finding
the root cause of a problem through a series of concatenated steps. Specifically, this study
aims to identify the process of random variation associated with the variation of demand within
the specified products, through the comparison of several forecast models to find the model or
models that best adjust to the variation of the real demand for the products in the food
company. Also, establish different forms of grouping the products according to different criteria
to find the optimal solution. For this, models are generated using projection formulas for
continuous distributions, adjusted to the historical data of the demand. Additionally, this study
uses a Montecarlo simulation as a numerical method to solve demand forecasting models.
Finally, once the results of the forecasts have been obtained, inventory management models
are proposed to find an optimal quantity that minimizes production costs.

key words: forecast, demand, high variability, food industry.
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INTRODUCCION

Debido a la competitividad empresarial, la mayoria de industrias buscan constantemente
aumentar sus ganancias y reducir sus costos; una manera de lograrlo es mediante una exitosa
planificacion de la demanda. En el caso de la industria de alimentos, los pronésticos de ventas
exitosos son de gran beneficio debido a la corta vida Util de sus productos, y a la importancia
de la calidad del producto que esta estrechamente ligada con la salud humana (Doganis,
Alexandridis, Patrinos & Sarimveis, 2006). La vida util de un alimento es el periodo de tiempo
que transcurre entre la produccion del producto alimenticio y el punto en el cual el alimento
pierde sus cualidades fisico-quimicas, higiénicas, nutricionales u organolépticas -color,

aroma, textura y aroma-.

Predecir la demanda y los cambios en el mercado de este tipo de productos y materias primas,
en general resulta dificil ya que, por su naturaleza variable, pueden existir cambios
inesperados a corto plazo, como nuevas tendencias inadvertidas a largo plazo. Realizar
pronésticos de ventas que simulen al maximo el comportamiento de la demanda real es uno
de los principales problemas en la cadena de suministro, especialmente con empresas de
alimentos perecibles. Encontrar la cantidad 6ptima a producir mediante un correcto enfoque
matematico a los patrones de la demanda de la empresa juega un rol fundamental en la

planeacion de la produccion.

Dado este contexto, en esta investigacion se propone y desarrolla un modelo de pronéstico
de demanda para productos especificos con alta volatilidad en demanda y bajo volumen en
ventas dentro de una Empresa de Alimentos, que permita reducir el error de prondstico actual,

para de esta forma aumentar las ganancias anuales de la misma.

La importancia de reducir el error de pronéstico actual esta basada en el hecho de que ofertar
menos de lo demandado por el mercado significa perdida de potenciales ventas y, de igual
manera, producir mas de lo requerido incurre en costos adicionales por exceso de produccion,
publicidad, logistica e inventarios. Una reduccidon considerable en estos costos adicionales

dentro de una empresa ayuda a la misma a permanecer competente dentro del mercado.

Una metodologia adecuada para alcanzar el objetivo buscado es DMAIC, mediante la cual a
través de las fases de definir, medir, analizar, implementar y controlar se plantea una serie de
pasos a seguir con una duracion de 5 meses en su totalidad que, con la ayuda de recursos,

datos de ventas pasados e informacion relevante sobre las politicas de produccion, se define



una meta final que seria la elaboraciéon de un modelo de pronéstico de ventas dentro de la
empresa de alimentos. Se ha escogido esta metodologia debido a que favorece el manejo del
tiempo a través de cronogramas para cumplir las fases de desarrollo del estudio y ademas
permite clasificar las actividades a realizar en etapas especificas. Dado el alcance de este
trabajo se cubrira las cuatro primeras fases de la metodologia DMAIC, dejando la fase

Controlar para aplicaciones futuras.

Dentro de esta metodologia se analiza la demanda del pan de molde de la Empresa de
Alimentos de acuerdo a sus clientes y a la relevancia de los mismos y, se analiza sus

productos para poder tomar conclusiones en base a juicios cuantitativos.

De acuerdo a la literatura relacionada a prondsticos de demanda para productos con alta
volatilidad y vida corta, se pretende desarrollar una serie de modelos que abarquen conceptos
de trabajos anteriores con los cuales plantear una comparacion entre varios modelos
estocasticos con la idea de encontrar el modelo que mejor prediga la demanda futura del pan
de molde. De forma especifica, se pretende comparar la precisién del modelo de Promedios
Méviles, Suavizamiento Exponencial Simple, el modelo “Real Option Approach” desarrollado
por (Huang, et. al. 2008), el modelo ARMA “Autoregressive Moving Average” por sus siglas
en inglés, desarrollado por Box y Jenkins, y aplicado en modelos de pronésticos de precios y
demanda (Wattanarat, Phimphavong, Matsumaru, 2011). Para la solucion numérica de los
modelos mencionados se aplica la simulacion Monte Carlo, la cual realiza corridas de los
modelos un nimero establecido de iteraciones, para finalmente obtener un promedio de todos

los resultados.

Estos modelos siguen un principio estocastico por lo que se emplea factores aleatorios para
resolverlos. Finalmente comparar dichos modelos con el promedio movil de 4 periodos, siendo
el método de proyeccién de la demanda usado actualmente por la empresa, para saber si se

ha logrado una reduccion en el error de pronostico.

De igual manera, se realiza un estudio de inventarios, que de manera similar inicia con una
revision literaria de los modelos de inventario para poder definir cudles de estos son los
adecuados para el caso en estudio. Considerando las caracteristicas de la demanda de los
productos como de las politicas de produccién de la empresa de alimentos, se puede tomar

una decision sobre qué modelo utilizar.



REVISION DE LA LITERATURA

Metodologia DMAIC

La metodologia DMAIC fue creada en la década de los 90 por el ingeniero Mikel Harry, quien
formaba parte de la empresa Motorola. Esta metodologia es un acrénimo de cinco fases que
son: (1) Definir, (2) Medir, (3) Analizar, (4) Mejorar y (5) Controlar. Su principal objetivo es

encontrar la causa raiz de los defectos y eliminarla (The DMAIC Process, s.f).

En la fase Definir, se establece un problema u oportunidad de mejora (The DMAIC Process,
s.f), identificar los procesos que afectan a la rentabilidad y la satisfaccion del cliente,
determinar los problemas clave de la empresa y contrastar posteriormente con los objetivos
de la misma; finalmente, se establece un acuerdo sobre el alcance, las metas y los objetivos

del proyecto (George, Rowlands, Price, Maxey, 2005).

En la fase Medir, se realiza la medicién del desempefio actual del proceso, se desarrolla y
valida la metodologia de medicién que se va a utilizar para este ultimo (Metodologia DMAIC,
s.f). Se busca obtener informacién clave para ubicar la raiz de los problemas con la mayor
exactitud posible, a través de una comprensién del estado actual del proceso y de recopilar

todos los datos viables (George, et. al, 2005).

En la fase, Analizar, se revisa el proceso para determinar las causas raiz del mal desempefio
del mismo y se determina si el proceso puede ser mejorado o si debe ser redisefiado (The
DMAIC Process, s.f). Es importante analizar todos los datos que se hayan recolectado con el
fin de determinar los principales factores que ocasionan los defectos relevantes con la
finalidad de generar planes de accién para controlar o eliminar estos factores (George, et. al.,
2005).

Durante la cuarta fase, Mejorar, se busca corregir el proceso atacando las causas raiz que
estan provocando los defectos en el mismo (Metodologia DMAIC, s.f). El hacer mejoras al
proceso en base a las mediciones y el andlisis de las mismas, puede asegurar que los

defectos disminuyan y que los procesos se vuelvan mas eficientes (Metodologia DMAIC, s.f).

Finalmente, en la Gltima fase, Controlar, se implementa la solucién establecida en la fase de
Mejorar. Esta implementacion debe ir acompafiada de la estandarizacion de los nuevos
métodos empleados en el mejoramiento del proceso con el objetivo de tener bajo control el
proceso que se ha mejorado (George, et. al, 2005). Esta fase asegura la reduccién y
correccion en las variaciones antes de que éstas puedan afectar negativamente al proceso

generando nuevos defectos.



10

Métodos de pronésticos

Los pronésticos de una demanda en el contexto de la planeacion de operaciones, pueden ser
de caracter subjetivo, basados en el juicio humano; y objetivo, fundamentados en datos
histéricos. Asi, para los prondésticos subjetivos se emplean métodos que miden la opinion
individual o grupal como agregados de la fuerza de ventas, encuestas al cliente, juicio de
opinién ejecutiva o el Método Delphi (Nahmias, 2007). Mientras que para los pronosticos
objetivos se utilizan métodos con: Series de tiempo (emplean solo la historia de la serie), su
objetivo es encontrar patrones predecibles y repetibles en los datos pasados y tienen la
Ventaja de que pueden incorporarse facilmente en un programa de computadora para la
actualizacion y el prondstico automético. Entre los patrones repetibles estarian la tendencia
lineal creciente o decreciente, la tendencia curvilinea (incluyendo el crecimiento exponencial),
y las fluctuaciones estacionales (Nahmias 2007). Regresién (incorporan el historial de otras
series), este método es usado para construir un modelo causal que predice un fenémeno (la
variable dependiente) con base en la evolucién de uno o mas fendmenos distintos (las

variables independientes) (Nahmias 2007).

A su vez, los métodos objetivos de prondstico mayormente utilizados, en funcién de lo que se

desee pronosticar, son:

Para pronosticar series de tiempo estacionario, se consideran dos métodos de prondstico: los
promedios méviles (simple promedio aritmético de las N observaciones mas recientes) y el
suavizamiento exponencial (promedio ponderado de la observacion mas reciente y en el
prondstico anterior). Este Ultimo, en la practica, es el mas usado en las aplicaciones de control

de inventarios (Nahmias, 2007).

Para pronosticar series con tendencia lineal ascendente o descendente, el método de
regresion lineal (utilizada para ajustar una linea recta a datos pasados con base en le método
de minimos cuadrados) y el suavizamiento exponencial doble por medio del método de Holt
(que utiliza ecuaciones separadas de suavizamiento exponencial para pronosticar la
intercepcion y la pendiente de las series de cada periodo), son los mas comunes (Nahmias,
2007).

Para pronosticar series estacionales o series con un patron de repeticion regular durante el
mismo periodo de tiempo, se emplean los factores estacionales multiplicativos, que se basan
en un nimero que indica el valor relativo de una serie en cualquier periodo comparado con el
valor promedio a lo largo de un afio. También se puede usar el método de Winters, el cual
estd basado en un suavizamiento exponencial triple, para el cual se utilizan tres ecuaciones

de suavizamiento distintas que pronostican la intercepcion, la pendiente y los factores
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estacionales (Nahmias, 2007). Para poder pronosticar con series objetivas es necesario
encontrar los patrones que tiene la demanda; estos patrones surgen con mayor frecuencia al
desarrollar un analisis de series de tiempo y que, por tanto, se debe intentar aislar son
(Nahmias, 2007):

e Tendencia. - la proclividad de una serie de tiempo a establecer un patrén estable de
crecimiento o de declive. Cuando no se especifica el patrén de la tendencia, generalmente
se da por hecho que es lineal.

e Estacionalidad. - se repite en intervalos fijos. Generalmente son patrones estacionales
anuales, pero también pueden ser mensuales, semanales y diarios.

¢ Ciclos. - es parecida a la estacionalidad, salvo porque la duracién y magnitud del ciclo
pueden variar.

¢ Aleatoriedad. - es una serie que no presenta un patrén reconocible para los datos. Los
datos aleatorios que fluctian alrededor de una media fija forman lo que se conoce como

patrén horizontal.

METODOS DE
PRONOSTICOS

Métodos Métodos
Cualitativos Cuantitativos
. . Estudios de Series de Métodos
Método Delphi Mercado Tiempo Causales
Método de Promedios _| Suavizamiento Regresion Regresion
Analogias Moviles Exponencial Simple Multiple

Red Neuronal

Simple Doble (Holt) Artificial
Triple
(Winters)
Croston = ——————— Box-Jenkins
ARIMA ARMA
SARIMA

Figura # 1. Taxonomia de Métodos de Prondsticos. (Doganis et al., 2006)
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Método de Promedios Moéviles:

Un promedio mévil del orden N no es otra cosa que el promedio de las observaciones N mas
recientes. Asi, para el tiempo dado se focaliza la observacién a los pronésticos de un paso
adelante (Nahmias, 2007).

Donde Ft, el pronéstico hecho en el periodo t—1 para el periodo t esta dado por:
1 —
Ft = ﬁzg—zlv(th +Di 3+ Dez.. +Drp) (1)

Es importante mencionar que una de las debilidades del método del promedio mévil es que,
cada vez que aparece una nueva observacion de demanda, es necesario recalcular el
promedio de las ultimas N observaciones (Nahmias, 2007). Otra particularidad de los
promedios moviles es que se queda detras de la tendencia, por lo que no son la mejor

alternativa para pronosticar cuando existe una tendencia en las series (Nahmias, 2007).

Método del Suavizamiento Exponencial

Para el suavizamiento exponencial, el prondstico actual es el promedio ponderado del dltimo
pronostico y el valor actual de la demanda (Nahmias, 2007). Donde un nuevo pronostico es

igual a:
F1 = aDt—1 + (1 —a)Ft—1 2)
Donde:

- D;_;: eslaobservacion actual de demanda

- Fi_4:esellltimo prondstico

- 0 < a <1 es laconstante de suavizamiento, que determina la ponderacion relativa
colocada en la observacion de demanda actual

- (1-a) es el peso asignado a las observaciones pasadas de la demanda

En esta férmula se observa que el suavizamiento exponencial puede interpretarse como: el
prondstico en cualquier periodo t es el prondéstico en el periodo t—1 menos cierta fraccion de

error de pronostico observado en el periodo t-1 (Nahmias, 2007).

Cuando a tiene un valor alto, se produce mayor ponderacién en la observacion actual de
la demanda que sobre las observaciones pasadas, dando como resultados, prondsticos
que reaccionarian rapidamente a las fluctuaciones en los patrones de demanda; no

obstante, no hay que perder de vista que podrian tener gran variacion de periodo a periodo.



13

- Cuando a tiene un valor pequefio, se asigna mas peso a los datos pasados y por tanto, los

pronésticos resultan mas estables.

Para el empleo de este método de prondstico en las aplicaciones de produccion se
recomienda un valor de a entre 1y 2, debido a que la revisidn sustancial en estos pronésticos
de demanda para la planeacién de produccion y programacion puede causar estragos en los
programas de trabajo de los empleados, en las listas de componentes de material y en las

ordenes de compra externas (Nahmias, 2007).

El suavizamiento exponencial requiere que en cada etapa se parta de un prondéstico previo,
pero dado que el suponer que el prondstico inicial es igual al valor inicial de la demanda tendria
un efecto extremadamente grande en los primeros pronésticos, se puede cumplir con este
requerimiento utilizando el promedio aritmético de la demanda durante un nimero razonable

de periodos como el prondstico inicial (Nahmias, 2007).

Si bien el suavizamiento exponencial realizado con un valor mas grande de a hace un mejor
trabajo de seguimiento que la serie, para los objetivos que se persigue con la planeacion es
mejor la estabilidad proporcionada por una constante de suavizamiento menor (Nahmias,
2007).

Andlisis de regresion:

Es un método que ajusta una linea recta a un conjunto de datos en base a la ecuacion (3)
(Nahmias, 2007):

Y =a+bXx (3

Sea Y el valor predicho de Y, (siendo Y la variable dependiente y X la variable independiente).
El objetivo es encontrar los valores de a y b de manera de que la recta Y = a +bX ofrezca el
mejor ajuste de los datos. Los valores de a y b se eligen de manera que se minimice la suma
de las distancias cuadréticas entre la linea de regresion y los puntos de los datos (Nahmias,
2007). Al aplicar el analisis de regresion al problema de diagnéstico, la variable dependiente
corresponde al tiempo y la variable dependiente a la serie que se va a pronosticar (Nahmias,

2007). Si D1, D2,...,n son los valores de la demanda en los tiempos 1,2,..., n donde:

Sxy

b= (4)

Sxx

a:ﬁ_@ (5)
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Sxy =n¥ipi - "L 3 pi (6)

_ n%(n+1)(2n+1) _ n?(n+1)>2
- 6 4

Sxx

(7)

Siendo D es el promedio aritmético de las demandas observadas durante los periodos 1, 2,...,

n.

Una de las desventajas mas serias al emplear el método del analisis de regresion es el tener
gue actualizar los pronésticos conforme y cada vez que se va contando con nuevos datos
(Nahmias, 2007).

Método de Holt:

Es un tipo de suavizamiento exponencial doble que permite un suavizamiento simultaneo en
la serie y en la tendencia. Requiere de la especificacién de dos constantes de suavizamiento
ay B,y emplea dos ecuaciones de suavizamiento: la intercepcion, para el valor de la serie; y

la pendiente, para la tendencia (Nahmias, 2007).

St = aDt + (1 — a)(Te—1 + Gi—1) (8)
Gt = B(S; — Se—1) + (A +B)G—1  (9)
Donde,

- St es el valor de la intercepcion en el tiempo t
- Gt es el valor de la pendiente en el tiempo t
Si bien las constantes pueden ser las mismas, para la mayoria de las aplicaciones se da

mayor estabilidad al estimado de la pendiente, es decir: § < a
El prondstico de T pasos adelante esta dado por:
Frpyr =S¢ + 16 (10)

Métodos para Series Estacionales:

Segun Nahmias (2007): “Una serie estacional es aquella que tiene un patron que se repite
cada N periodos, para algun valor de N (que es cuando menos 3)”. Para usar este método
hay que precisar cuanto dura una estacion, entendiendo como “duracién de la estacion” al

namero de periodos antes de que el patron comience a repetirse.
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De acuerdo con Nahmias (2007), una de las varias formas disponibles para representar la
estacionalidad es suponiendo que existe un conjunto de multiplicadores, donde Ct representa
la cantidad promedio que la demanda en el periodo de la estacién esta por encima o por
debajo del promedio global. Estos multiplicadores son los comunmente llamados “factores

estacionales”

Método de Descomposicién Estacional Usando Promedios Mdéviles:

Este método se emplea para estimar los factores estacionales en base al célculo de los
promedios moviles de N periodos, donde N es la duracién de la estacion. Si N es impar en
lugar de par, los valores centrados coincidirdn con los periodos en vez de estar entre periodos
(Nahmias, 2007). Este método parte de la suposicion de que el patron de demanda de un
producto puede ser descompuesto en los siguientes efectos: tendencia, variacion estacional
y variacion aleatoria. Se asume que la forma en que los tres efectos o componentes estan

combinados es multiplicativa (Ghiani, 2005):

- Tendencia. - es la modificacién a largo plazo de la demanda en el tiempo.
- Variacién Aleatoria. - es causada por la naturaleza aleatoria de los eventos.

- Variacién estacional. - es causada por la periodicidad

Método de Winters para los Problemas Estacionales;

Este método es un tipo de suavizamiento exponencial triple. Su ventaja radica en que es

sencillo de actualizar a la medida que se dispone de nuevos datos. (Nahmias, 2007)
Dy = (n +Golee + € (11)
Donde:

- Dteslademanda en el tiempo t

- ueslasefal base o intercepcion en el tiempo t = 0 excluyendo la estacionalidad

- Gt es el componente de tendencia o pendiente

- Ct es el componente estacional multiplicativo en el periodo t

- €t es el término de error
Para actualizar los célculos de serie desestacionalizada, los factores estacionales y la
tendencia se emplean tres ecuaciones de suavizamiento en cada periodo (Nahmias, 2007).EI

nivel actual de la serie desestacionalizada S, esta dado por:

St = a(25) + (1= @)(Seet + Geo) (12)

Ct-N
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La tendencia se actualiza en una forma similar a la del método de Holt:
Gt = B(Se — Se-1) + (1 = PB)Ge—1 (13)
Los factores estacionales
e =Y (];_:) + A=Yy (14)
Finalmente, el prondstico realizado en el periodo t
Feror = (S¢ + 1G6)Crp—ny  (15)

Proceso Ito (Real Option Approach):

El proceso Ito es una funcion de prediccidon que utiliza razones logaritmicas para establecer
patrones de la variaciébn de la demanda (Huang, et al, 2008). Establecida esta razo6n
logaritmica se puede calcular la funcion “Real Option” que permita predecir la variacién de
demanda de acuerdo a cada producto analizado. El Proceso Ito comprende un componente
de variacion regular y un componente de variacion aleatoria, para predecir la tendencia a largo
plazo y la volatilidad aleatoria a corto plazo; ademas, este proceso tiene la propiedad
Markoviana o carencia de memoria (Huang, Chang & Chou, 2008). Su principal aplicacion se
encuentra en la prediccién del precio de acciones en mercados bursatiles, dada su capacidad
de prediccion alta para componentes de Vvariacion aleatoria (Weisstein, 2017).
Mateméaticamente el proceso Ito para una variable aleatoria Xt se formula como una ecuacion

de difusion estocastica:

dXt = u(Xt,t) +o(Xt,t)dzt  (16)

Donde, u(Xt,t) es la funcion de variacion representando el componente de variacion regular
y a(Xt,t) es la funcion de difusion representando el componente de variacion aleatoria (Yuh-
Dauh, 2012). Ademas, se utiliza la variable Zt la cual se asume que satisface el proceso
estandar de Wiener (Proceso estocastico de tiempo continuo) (Huang, et al, 2008), y su

volatilidad se puede expresar como:

dz:= en/dt a7

En donde, € es una variable aleatoria normal estandar y 7 es el intervalo de tiempo. Ahora, si
se considera que las funciones de difusion no dependen del intervalo de tiempo, se puede

usar una forma especifica independiente del intervalo de tiempo:
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dXt = u(Xt,t) +o(Xt,t) = u(Xt) +o(Xt) (18)
Por lo que la ecuacién (18) se puede transformar en la siguiente:

dXt = (Xt) + (Xt)dzt (19

&= udt + odzt  (20)

A partir de la ecuacion (20), se pueden derivar funciones para practicamente cualquier
distribucién de probabilidad continua utilizando las series de Taylor (Huang, et al, 2008).
Dependiendo de la distribucién continua que muestren los datos, se procede a derivar la
funcién adecuada para utilizar los procesos estocasticos establecidos y encontrar un modelo
de pronéstico de demanda adecuado, usando una heuristica para desarrollar la expansion de
la funcion a través de series de Taylor hasta su segunda derivada (Weisstein, 2017), de esta
forma encontrar las estimaciones para los modelos. Se genera una nueva funcién Rt la cual
calcula la razén logaritmica de las diferencias de la demanda histérica entre cada periodo. De
esta forma se puede calcular la variacion de la demanda para obtener los parametros de cada

modelo.

Rt = In(X,41) — In(X,) = In (X22)  (21)

Xt
Dada esta razon logaritmica, se puede calcular la funcién “Real Option” que permita predecir

la variacion de demanda de acuerdo a cada producto analizado:

din(X,) = (n—310%)dt+0dz,  (22)

La diferencia logaritmica o la variacion de demanda entre cada periodo puede ser calculado

y de esta forma predecir la demanda para el siguiente periodo.
Xeo1 = X; [u - %az] At + oe VAL (23)

En donde, At es el periodo de tiempo en el horizonte de tiempo, & es una variable aleatoria
de una distribuciéon normal estandar: N(0,1), Xt es la demanda en el periodo t, p es la tasa
esperada de crecimiento anual de la demanda y o es la desviacién estandar del crecimiento

de la demanda.
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Modelo ARIMA:

Una técnica mas avanzada con series de tiempo es el método de Box-Jenkins (Box y Jenkins,
1970; Citado en Nahmias, 2007). Este método explota posibles dependencias entre valores
de la serie de periodo a periodo. La consideracion de estas dependencias puede mejorar
sustancialmente dichos pronésticos. El modelo Box-Jenkins mas general se conoce como el
modelo de promedios mdviles autorregresivo integrado (ARIMA, Autoregressive Integrated
Moving Average). Los procesos autorregresivos y los procesos de promedios madviles son dos
modelos de series de tiempo con autocorrelacién. El término “integrado” se refiere a
diferenciacion. La diferenciacion de primer orden significa derivar una nueva serie que es igual
a las primeras diferencias de valores sucesivos de la serie original. La diferenciacion es un
medio para eliminar la tendencia y el crecimiento polinomial.

La idea basica del analisis de series consiste en que cada uno de estos componentes de las
series puede ser analizado de forma separada para posteriormente, agregar los analisis

parciales en un resultado conjunto.

Xt = 124 + d)pXt—p + ¢th_q + Et (24)

En donde, p es la media de la serie de tiempo, ¢ son los parametros del modelo y € es un

factor de error que sigue una distribucion normal estandar.

Método Croston:

El método Croston se basa en la demanda intermitente, demanda que aparece
esporadicamente; en donde ciertos periodos de tiempo no presentan demanda alguna. Este
método separa los componentes de la demanda y del modelo en dos estimados:

- Intervalos de inter-demanda (tiempo entre observaciones)

- Magnitud de sus observaciones (tamafio demanda)

Los estimados se actualizan solo cuando la demanda es diferente de cero. Si existe demanda
en todos los periodos entonces el método de Croston es idéntico al de suavizamiento
exponencial simple (Croston, 1972). Este método se recomienda especialmente para
productos con ventas ocasionales como pueden ser ciertos alimentos ligados a las tradiciones

festivas de cada pais (Johnston & Boylan, 1996).
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Simulacién de demanda

La simulacion en computadora es una técnica poderosa para abordar problemas complejos.
Una simulacién en computadora es la descripcion de un problema reducido a un programa;
dicho programa esté disefiado para recrear los aspectos clave de la dindmica de una situacion
real. Al correr el programa bajo diferentes condiciones y/o diferentes escenarios, se puede
mediante un proceso de prueba y error, descubrir la mejor estrategia para manejar un sistema
(Nahmias, 2007).

Simulacién Montecatrlo:

Se plantea un proceso de resolucién numérica de las ecuaciones a través computadora, en
especifico desarrollar un proceso que involucre la simulacion Monte Carlo, ya que ha
mostrado una gran aplicabilidad para resolver modelos de proyecciones de series de tiempo
en la literatura. Esta simulacion Monte Carlo puede aproximar con mucha precisién cualquier
tipo de proceso estocastico ademas que puede manejar la tendencia natural de la demanda
(Huang, et al, 2008). Esta simulacién se basa en la generacion de numeros aleatorios como
inputs para la variable de error de las ecuaciones del modelo planteado. Se generan un
namero N de corridas del modelo y luego se promedian los resultados para obtener lo mas

similar al patrén de demanda.

Variables Antitéticas:

Ademas, se utilizara el concepto de variables antitéticas, con el cual es necesario generar
solamente N/2 nameros aleatorios, ya que se usa el mismo nimero dos veces; en positivo y
en negativo. De esta forma, se reduce la variabilidad entre los nimeros aleatorios para reducir
el tiempo y el error de la simulacién. Se realizaron las corridas necesarias dentro de cada
intervalo de tiempo para encontrar cifras mas exactas y reducir el error de prondstico. Las
formulas desarrolladas buscan simular la demanda usando una media de variacion y y una
desviacion estandar de variacion a, sin embargo, el pronéstico generado a partir de estos
valores solo representa un dato dentro de esta distribucion de probabilidad, por lo que la
simulacion Montecarlo y el teorema del limite central permiten encontrar un estimado del valor
central de variacidén de esta serie de datos (Huang, et. al. 2008). Al aumentar el nimero de
iteraciones aumenta el grado de similitud entre el valor obtenido y la medida de tendencia
central de la distribucion, debido a esto se necesita un nimero considerablemente grande de

iteraciones para poder alcanzar este valor central; para optimizar esto se emplea el método
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antitético, el cual utiliza un nimero con signo opuesto para cada himero aleatorio generado.
En otras palabras, para cada niUmero aleatorio generado existe un nimero exacto, pero con
signo negativo. La idea de utilizar una generacion de nameros aleatorios usando un método
antitético es poder reducir la variacion generada en la formula usada para pronosticar. Al
reducir la variacion de los datos generados se puede alcanzar un valor de tendencia central
mucho méas ajustado a la variacién real de los datos, con lo que se reduce el nimero de

iteraciones necesarias.

Error Porcentual Medio Absoluto

Formalmente el error de pronéstico se define como e = A. - F: donde A; es la demanda real
en el periodo ty F. es la demanda pronosticada para el mismo periodo; por lo que se mide la
diferencia entre la demanda y el pronadstico. Se pueden utilizar diferentes métodos de analisis
de error de prondstico, pero en este estudio se usa el método llamado MAPE (Mean Absolute
Percent Error), el cual mide la desviacién del prondéstico con respecto a la variacion real de la

demanda (Oliveros, 2011). Matematicamente este error de prondstico se define como:

_ 1 (¢n (IDi=Fi|
mape=2(2t (557)) O

Donde el numerador representa la diferencia entre la demanda real y la pronosticada en el

periodo t y el denominador representa la demanda del periodo t (Oliveros, 2011). Como este

modelo esta basado en la variacién estocéstica de la demanda, esta tasa de error es

adecuada ya que mide la precision de esta variacion. Existe una gran variedad de ecuaciones

para calcular el error de pronéstico, pero en este estudio se utiliza MAPE.

INVENTARIOS:

Un inventario esta definido como un grupo de bienes almacenados en una empresa para ser
manufacturados, transportados o vendidos. Son necesarios para la produccién y contribuyen
a una mayor satisfaccion del cliente (Stevenson, 2007). Los inventarios en el contexto de

manufactura se clasifican en 4 tipos:

- Materias primas: recursos que requiere la actividad de produccioén o procesamiento de

la empresa.



21

Suministros: insumos adicionales necesarios para producir bienes que en la mayoria
de casos no tienen un valor relevante o no constituyen significativamente la parte fisica
del producto final

Productos en proceso: inventario que espera en el sistema para ser procesado

Productos terminados: output final del proceso de produccién. (Nahmias, 2007)

La presente investigacion tratara solamente con inventarios de bienes terminados. Dentro de

este contexto, existen varias razones a favor del mantenimiento de inventarios de productos

terminados, Stevenson (2007) y Nahmias (2007) sefialan las principales:

Lead time: que es el tiempo entre que se emite una orden de produccion hasta que se
la recibe. Si este tiempo es particularmente largo no permite abastecer
inmediatamente las demandas esporadicas, el inventario existente permite cumplir con
estos pedidos.

Economias de escala: casos en donde cada corrida de produccion representa altos
costos de set up, preparacién y produccion; por lo que producir cantidades
relativamente grandes de articulos en cada corrida y almacenarlas para un uso futuro,
puede economizar los costos unitarios repartiéndolos en una mayor cantidad de
unidades.

Incertidumbre de la demanda: La falta de conocimiento sobre la demanda externa
obliga a las empresas a mantener inventarios en caso de pedidos no planificados,
reduciendo asi el riesgo de desabastecimientos o pérdida de ventas, y conservando
un nivel de servicio adecuado.

Costos de control: Mantener un sistema de inventarios requiere relativamente el mismo

nivel de control si se tienen altos niveles de inventario como bajos.

Asimismo, existen también varias razones por las que se aconseja evitar altas cantidades de

inventario:

Costo de capital: costo de tener una inversion monetaria inmovil que no genera flujo
alguno en un momento de tiempo.

Manejo de espacio: a mayor inventario, mayor necesidad de espacio, y por ende mayor
costo.

Caducidad de producto: Los inventarios, sobre todo de alimentos, pueden llegar a
caducarse o dafiarse y representan una pérdida importante ya que es muy dificil
recuperar su valor invertido. De hecho, un tercio del total de productos de alimentos

producidos para humanos en el mundo es desperdiciado (Doung et al., 2015).
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- Costo de mantenimiento: costo que cualquier empresa incurre por conservar de

manera éptima los inventarios de sus bienes terminados.

Miner & Transchel (2010) indican que se debe buscar un balance entre estos dos enfoques,
en el cual se asignen politicas adecuadas de inventario que satisfagan los requerimientos del
cliente y a la vez minimicen los costos que se incurren en estas. Es importante mencionar que
hay una gran cantidad de literatura respecto a modelos de inventarios para productos de
alimentos, sin embargo, estos estan enfocados a nivel de minorista, retail o supermercados.

Este caso de estudio esta enfocado a una empresa productora de alimentos.

Modelos de inventarios

Los modelos de inventario son funciones que buscan cumplir los objetivos de minimizar costos
y satisfacer al cliente. Depende de las caracteristicas de la demanda y las politicas de
produccién del caso en estudio los tipos de modelos que pueden ser aplicados. Nahmias
(2007) sefiala que los modelos de inventarios pueden ser clasificados segun los siguientes

supuestos:

- Demanda:

o Demanda deterministica, pedidos conocidos en todo momento.

o Demanda estocastica, demanda probabilistica o desconocida, la cual es aproximada
mediante una distribucién de probabilidad.

- Tipo de revision:

o Revision continua, tipo de revisiébn donde se conoce en cualquier punto del tiempo la
cantidad de inventario existente.

o Revision periddica, los productos son revisados en puntos discretos entre periodos
constantes de tiempo.

- Faltantes:

o Faltantes permitidos, los productos pueden ser acumulados con el fin de ser abastecidos
en el futuro, o simplemente el modelo considera el costo de ventas perdidas por
faltantes.

o Faltantes no permitirlos, el modelo asume que todos los pedidos se cumplen, por ende,
no se incurre en costos por pérdidas (Hillier & Lieberman, 2010).

- Costos:

o Costos Fijos, costos que no dependen de la cantidad producida.
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o Costos Variables, costos que dependen de la cantidad producida a lo largo del tiempo.
- Lead time:

o Modelos que consideran lead time, significa que las corridas de producciéon toman un
tiempo en ser realizadas, y este tiempo debe ser tomado en cuenta al momento de
plantear las politicas de inventario que busquen suplir la demanda.

o Modelos que no consideran lead time, se asume que este tiempo es nulo, y que el

reabastecimiento de productos es inmediato.

Se han desarrollado varios modelos que cumplan segun estos supuestos, las caracteristicas
reales de una empresa. En lo que corresponde a la empresa de alimentos, las caracteristicas
gue muestra son una demanda estocdstica y desconocida, con revisién de inventario peridédico
y los productos faltantes son permitidos. Por lo que los modelos de demanda estocéastica que
cumplen con estas caracteristicas son revisados a continuacién para identificar cual es el

modelo adecuado para esta empresa.

Sistemas de punto de reorden-tamarfio del lote.

Para este modelo, se considera que los articulos que no fueron vendidos contintan teniendo
valor en el mercado durante varios periodos. Para estos casos se usa un sistema de punto de
reorden y tamafio del lote, el cual se basa en la suposicion de que los inventarios se revisan
en forma continua, es decir, que el estado del sistema se conoce en todo momento. Este
consta de dos variables de decisién: Q y R. Q es el tamafio de pedido y R es el punto de
reorden. Asi, cuando el inventario de existencias alcanza R, se hace un pedido de Q unidades.
El modelo también permite un tiempo positivo de demora de pedido. La demanda sobre el
tiempo de demora es la clave para la incertidumbre en el problema, ya que el tiempo de
demora es el tiempo de respuesta del sistema. Se calculan los valores éptimos de Q y R

segun las ecuaciones (25) y (26):

0 = [(EEm®) (25)

h

1—F(R) = % (26)

En donde los pardmetros de costo incluyen un costo fijo de pedido K, un costo de penalizacion
unitario para demanda insatisfecha p, y un costo unitario de tiempo de retencion h. Se
interpreta A como la tasa anual promedio de la demanda. Para resolver estas ecuaciones se

requiere un método de solucion iterativo, método en el que se calculan valores de Q y R hasta
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encontrar una convergencia en la que los valores 6ptimos de Q y R queden a menos de una

unidad de su valor anterior (Nahmias, 2007).

Niveles de servicio en los sistemas (Q, R).

Usando los mismos conceptos del modelo Q, R; se puede incluir el tipo de servicio que la
empresa quiere brindar a sus clientes; el servicio tipo 1 es la probabilidad de no quedarse sin
mercancia en el tiempo de demora y esta representado por el simbolo a. El tipo 2 es la
proporcion de las demandas que se surten con las existencias y esta representado por el
simbolo . La solucién requiere utilizar las tablas de pérdidas estandarizadas L(z) (Nahmias,
2007).

Sistemas de revisidn periddica bajo incertidumbre.

Los modelos de revision periddica son pertinentes cuando un producto no vendido puede
utilizarse en periodos futuros. En este caso, la forma de la politica 6ptima se conoce como
una politica (s, S). Se establece un valor de u que es igual al inventario inicial en cualquier
periodo. Entonces la politica (s, S) indica que, si u es menor o igual a s, hacer un pedido de

cantidad S. Si u es mayor que s, no pedir nada (Nahmias, 2007).

El modelo del repartidor de periédicos.

Este modelo es una heuristica desarrollada que imita las caracteristicas de un proveedor de
periddicos que decide cuantos diarios comprar para vender durante un dia. Como la demanda
diaria es muy variable, se la modela con una variable aleatoria, D. Se asume que Q es el
namero de periddicos que compra. Si Q es demasiado grande, se queda con diarios sin
vender, y si Q es demasiado pequefio, no satisface algunos pedidos. Si Co es el costo unitario
de excedente de mercancias, y Cu es el costo por faltantes de mercancia; entonces, el

namero 6ptimo de diarios que debe comprar al iniciar el dia, siendo la cantidad optima Q*:

F(Q") = (27)

cu
Cu+Co

donde F(Q*) es la funcién de distribuciébn acumulada de D evaluada en Q* que es la misma
probabilidad de que la demanda sea menor o igual a Q*. La variable de decision Q es la
cantidad de unidades que se compraran al principio del periodo. El objetivo del analisis es

calcular un valor de Q que minimice los costos en los que se espera incurrir al final del periodo.
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Es apropiado utilizar el modelo de repartidor de periédicos para un problema que
esencialmente reinicia desde cero el inventario cada periodo. El periédico de ayer ya no tiene

valor en el mercado, salvo por el posible valor que pudiera tener el papel en si.

Sistemas Multiproducto:

Una cuestién que surge en los sistemas multiproducto es determinar la cantidad de esfuerzo
gue se debe emplear para manejar cada articulo. Nahmias (2007) afirma que no todos los
productos merecen una politica de inventario, sino solo los que tienen un mayor peso en
cuanto a las ganancias de la empresa. Para eso, este autor propone un sistema ABC segun
la importancia de cada producto y sefiala que los productos A deben recibir mayor atencién
gue los demas, sus niveles de inventario deben revisarse con frecuencia y se requiere llevar
un alto nivel de servicio. Los productos B no necesitan un escrutinio tan cercano, y los
productos C, por lo general, no se piden en grandes cantidades, por lo que no se recomienda
la aplicacion de una politica de inventario. Es asi como las politicas de inventarios solo son

recomendadas para productos de clase A, y ciertos de clase B.
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CASO DE ESTUDIO

Por motivos de confidencialidad el nombre de la empresa sera referida como “Empresa de
Alimentos”. Esta empresa es un grupo formado por la fusién de 5 microempresas de la
industria de alimentos que sirve al mercado industrial, mayorista y de consumo de productos
y servicios de calidad. Esta conformada por 800 personas y tiene mas de 100 afios de
experiencia. Cuenta con una completa cadena de suministro desde la importacion de la
materia prima hasta la comercializacion. La materia prima es principalmente importada desde
Estados Unidos y Canada, y llega al Puerto de Manta; desde donde se distribuye a las cinco
plantas de produccién ubicadas en: Manta, Quito, Cayambe, Amaguafa y Cajabamba. Hoy
en dia son los primeros a nivel nacional dentro de su mercado. Existe una gran cantidad y
variedad de productos, cada uno con una demanda diferente, razén que invoca un

mejoramiento de su sistema de manejo de prondsticos de venta.
Detallando, la empresa tiene tres ejes de servicio:

- Linea de Consumo Masivo: Produccién de panes y pasteles empacados
- Linea Industrial: Harinas e insumos para panificacioén, pastas y reposteria.

- Programas sociales: Alimentacién a nifios de sectores marginales.

Este estudio se enfoca en la linea de consumo masivo de la planta de produccién ubicada en
Quito, la cual produce panes de molde, pasteles frescos y productos empacados y distribuidos
a todo el pais. Esta planta tiene dos lineas de produccion: una automatica y una

semiautomatica, que se diferencian por el tipo de molde y el tipo de horneo (Herrera, 2017).

Dentro de esta linea de consumo masivo se producen 63 productos diferentes los cuales son
distribuidos a través de diferentes canales a todo el pais. Todos los productos analizados en
este estudio son panes de molde. La produccién se realiza a través de lotes por lo cual solo
se puede producir un niamero especifico de un producto a la vez. Estos productos al ser
alimentos tienen un tiempo de vida de 15 dias (Herrera, 2017), lo que se considera una vida
cortay perecible. Segun lo estipulado en el sistema de inventario de la empresa, los productos
de la Planta de Panes entran en la clasificacién de categorias ABC de acuerdo a su margen
de ganancia, su volumen de ventas y su variabilidad de demanda es alto. Se genera una
matriz en la cual se otorga ponderaciones segun cada criterio mencionado y de acuerdo a la
puntuacién obtenida se clasifica a cada producto como A, B o C.

Los productos al ser alimentos tienen una vida util corta, el producto desde que es fabricado
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tiene una vida de 15 dias, es decir que después de dos semanas de su produccion, éste se
caduca y ya no puede ser consumido. Para ilustrar, si un pan fue producido en el dia 1 de
cualquier mes, puede ser entregado a su cliente (retail) hasta el dia 3. Ademas, si el producto
no ha sido consumido hasta el dia 10, este es devuelto a la empresa de alimentos, la cual
asume los costos de sobrantes. Por lo que en realidad estos productos tienen un tiempo en
percha dentro de los retailers de 9 dias en el mejor de los casos. Estas politicas causan que
muchos productos sean desechados y por ende las ganancias netas de la empresa de

alimentos se vean perjudicadas.

En el manejo actual de la empresa de alimentos se recolectan datos de los pedidos realizados,
en lugar de las ventas realizadas, de esta forma se obtiene informacion de la demanda real y
no de la demanda satisfecha. Los datos de ventas no son necesariamente la mejor
informacién ya que las ventas un producto con stock bajo “representaria” una demanda
satisfecha, pero no al revés, es decir, no representan el comportamiento real del consumidor.
(Goebers, 2013). Se considera la fecha de entrega del producto como la fecha de demanda,
en lugar de la fecha en la que se realiz6 el pedido. Cabe recalcar también que la produccion
varia diariamente, los pedidos de los clientes son realizados con un dia de anticipacion.
Ademas, existe un stock de seguridad adicional al pedido de cada dia, por lo que la cantidad
de produccién para un dia es igual al pronéstico de dicho dia mas el stock de seguridad. El
stock de seguridad es calculado mediante el promedio de las desviaciones entre el prondstico

y la demanda real de los Ultimos 6 meses (Herrera, 2017).

En la empresa de alimentos, actualmente los pronosticos son realizados usando el método
de promedios moviles con 4 periodos. La forma de realizar cada promedio es clasificando la
demanda de los productos de acuerdo al dia de la semana al que pertenecen. Por ejemplo,
la prediccién de un lunes es el promedio de los ultimos cuatro lunes de demanda; y asi para
cada dia de la semana. En esta empresa, los productos analizados tienen una demanda con
un comportamiento muy volatil, esto implica que no existen patrones constantes en la
demanda a los cuales los modelos de proyeccion tradicionales se puedan ajustar facilmente.
El analisis de los datos de las ventas de estos productos es crucial para entender este
comportamiento volatil. Este aspecto variable genera el principal problema dentro de la
planificacion de la demanda de esta empresa, el error de prondstico; razén por la cual es
necesario desarrollar un modelo de proyeccién de demanda que se aplique a estos productos
para reducir el error de pronéstico, con el objeto de alcanzar un maximo de 20%, segun lo

estipulado por la empresa.



METODOLOGIA Y DISENO DE LA INVESTIGACION

Planificacion de etapas.
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Definir.
a Definicién de productos a analizar
b Clasificacion de productos en categorias.
Medir.
a Recolectar informacion sobre la demanda histérica.
b Organizar y clasificar datos.
[ Clasificacion por dia de la semana
ii Agrupacion por familias de productos
iii Acumulacion de demanda por semanas
Analizar.
a Andlisis del comportamiento de la demanda.
b Modelos de Pronosticos.
[ Calcular férmulas para los modelos de pronédstico de demanda.
ii Estimar pardmetros necesarios para dichos modelos.
iii Simular la demanda en software de computadora.
iv Mejoramiento de modelos mediante variables asociativas.
c Modelos de Inventario.
[ Seleccion de modelos adecuados.
ii Estimar parametros necesarios para dichos modelos.
Implementar.
a Prondsticos.
i Pronosticar la demanda futura.
ii Medir su precision, error de prondstico.
iii Seleccionar mejor criterio de agrupaciéon de datos
b Inventarios

i Resultados de modelos de inventario.

Controlar.
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DEFINIR:

Definicién de Productos a analizar:

Los productos analizados son los panes, pasteles y productos empacados de la linea de
consumo masivo de la empresa. Todos estos productos son producidos en la planta de Quito
y en términos de control de produccion son los que mas atencién necesitan actualmente.
Establecer los productos que mayor atencion necesitan y clasificar la informacién de acuerdo
al sistema ABC mencionado anteriormente.

Estos productos son impredecibles en términos de prondsticos, por lo que los métodos
utilizados de proyeccién no han tenido resultados efectivos. Se necesitan modelos alternativos

de prondsticos que permitan simular este comportamiento estocastico de demanda.

MEDIR:

Recolectar informacidn sobre la demanda historica:

De los productos establecidos se recolecta la informacién sobre los datos histoéricos de las
ventas. Estos datos se disponen de tres afios hacia atras, ya que el sistema de registro de
informaciéon SAP (Sistemas, Aplicaciones y Productos) de la empresa fue instalado hace
aproximadamente tres afios. En total, estos bienes suman 63 productos diferentes o lo que
se conoce como SKU, cada uno de estos productos tiene un empaque y presentacion Unica,
el proceso de produccion es diferente y por supuesto tienen una demanda diferente.
Eliminando los productos que son de temporada navidefia y los productos que han sido

descontinuados en la produccién, se consigue una reduccion de 63 a 50 productos en total.

Debido a que los productos son alimentos, depende mucho en qué dias existen picos de
demanda en los supermercados y tiendas, que son independientes de la produccion de la
empresa. Ademas, la temporada del afo, los feriados y estaciones influyen mucho en la

demanda de estos productos.

En la figura # 2 se muestra la demanda total en el afio 2017, desglosada de acuerdo con dos
criterios: el primero es la cantidad de demanda que pudo ser suplida por la empresa, el
segundo desglose corresponde al cliente principal (por criterios de confidencialidad,
omitiremos el nombre) que representa el 72% de la demanda total y el resto de clientes que

representan el 28% de la demanda sobrante. La tercera columna representa la demanda no
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satisfecha, el porcentaje de incumplimientos al cliente principal representa el 90% de los

incumplimientos totales.
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Figura # 2. Comparacién demanda total, demanda satisfecha vs demanda no satisfecha.

Elaboracién propia

Organizar y limpiar los datos.

Los datos fueron obtenidos mediante tres archivos de Excel, cada uno con aproximadamente
15 millones de celdas de informacion, la cual tuvo que ser clasificada para poder trabajar. De
la informacién descargada del programa SAP (Sistemas, Aplicaciones y Productos) de la
empresa, se requirié una extensa organizacion de los datos para agruparlos de acuerdo a
diversas categorias, por ejemplo, productos, dias, semanas, meses, afios, clientes,
categorizacién ABC, etc. Estas categorias permiten visualizar y entender la informacién para

poder tomar decisiones sobre el acercamiento de prediccidon adecuado.

Una vez obtenidos, limpiados y organizados los datos, se realizan diferentes agrupaciones o
clasificaciones de la demanda de acuerdo a los criterios: semanas, dias y familias de
productos. Con esto se pretende encontrar la agrupacion que muestre los mejores resultados
al evaluar los modelos de prondsticos. A continuacion, se exponen las razones por las cuales

los datos fueron agrupados y los beneficios de estas agrupaciones.
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Clasificacién por dia de la semana:

Una categorizacién clave de categorias fue de acuerdo a cada dia de la semana, se ha
observado en un andlisis previo que los patrones son similares de acuerdo a cada dia de la
semana y que los datos varian mucho a través de cada semana. Cabe recalcar que,
solamente los dias domingos no se despachan productos ya que se da mantenimiento a las
maquinas en los dias sabados. En las figuras 3 y 4, se muestra la demanda graficada en
funcion del tiempo en los periodos de Enero y Febrero del afio 2017; con estos graficos se
pretende ilustrar la diferencia en el comportamiento de la demanda al representarla a través

de cada dia de la semana y a través de solo un dia de la semana:
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Figura # 3. Demanda Total Acumulada por dias. Periodo: Enero — Febrero 2017.

Elaboracién propia

La figura # 3 representa la demanda acumulada en el mismo periodo que la figura 4, pero en
el segundo los datos estan filtrados para ilustrar Unicamente la demanda de los dias jueves.
Se puede ver como la variabilidad de la demanda se reduce y la grafica muestra un

comportamiento relativamente lineal a través del tiempo.
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Figura #4. Demanda Acumulada dias jueves. Elaboracion propia

Segun Goebers (2013), al analizar la demanda de las tiendas de pan en la ciudad de
Eindhoven, Holanda; se encontré que el patron intra-semana es uno de los efectos presentes
en todas las tiendas probadas. El comportamiento de la demanda de pan esta completamente
influenciado por cada dia de la semana, teniendo picos los dias viernes, sabados, domingos

y lunes; y valles en los dias martes, miércoles y jueves.
Agrupacién por semanas:

La agrupacion por semanas quiere decir que la demanda de cada semana es sumada con el
fin de reducir la variacion intra-semana. Existen dos razones principales por las que se agrupa
la demanda por semanas: la primera es que los factores influyentes en las alzas y bajas de
demanda como promociones, temporadas, vacaciones, etc. afectan a toda la semana, no
solamente a un dia. La segunda es que los patrones de largo plazo como tendencia o
estacionalidad son més faciles de detectar al observar la demanda de toda una semana en

lugar de un solo dia (Taylor, Fearne, 2009).
Agrupacion por familias:

Los criterios de agrupacion por familias de productos fueron establecidos por la empresa de
alimentos de acuerdo con el tamafio del molde y a los ingredientes de cada producto. En total
se forman 9 familias de productos, reduciendo de forma considerablemente la cantidad de
productos a analizar. Cabe recalcar que no todas las familias tienen el mismo numero de
productos. En la tabla # 1 se muestra informacion sobre la demanda de cada una de las

familias para entender el comportamiento de cada familia de productos. De los aspectos que
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resaltan es que la familia 2 tiene la mayor demanda total, la familia 1 tiene la mayor demanda
por producto y la familia 5 presenta el mayor coeficiente de variacién, lo cual indica que la

variabilidad entre la demanda de diaria es muy alta.

Tabla # 1. Informacion sobre demanda de cada familia de productos.

Valores en Numero Venta por Promedio
miles de TOTAL TOTAL Total de Producto  Demanda Desviacion Coeficiente
unidades 2016 2017 general Productos Promedio Diaria Estandar Variacion
FAMILIA 1 1487 1878 3378 4 800 5,3 2,32 43%
FAMILIA 2 3137 3276 6403 9 700 10, 2 3,77 37%
754 952 1698 4 400 2,7 1,27 47%
125 128 245 2 100 3,9 0,23 60%
FAMILIA 5 122 430 553 5 100 8,8 1,54 173%
FAMILIA 6 1064 1373 2433 9 300 3,9 1,70 44%
FAMILIA 7 376 643 1015 4 300 1,6 0,92 56%
_ 512 549 1058 6 200 1,7 0,99 59%
FAMILIA 9 874 1157 2022 7 300 3,2 1,54 48%

TOTAL 8,41 10399 18808 50

La principal razén por las cual resulta conveniente agrupar los productos en familias es el
principio de sustitucion en panes, los clientes al no encontrar el producto de su preferencia lo
sustituyen por otro similar (Goebers, 2013); este producto similar pertenece a la misma familia
por lo que al realizar prondsticos agrupados por familias puede satisfacer la demanda del
consumidor de mejor forma. Es decir, la planeacion por familias permite evitar un stock out de
un producto, ya que en general al no encontrar el producto de preferencia, este es sustituido
por otro producto de la misma familia. Ademas, se reduce considerablemente la variacion de
la demanda, la variacion de una familia no es igual a la suma de las variaciones individuales

de cada producto dentro de esa familia (Goebers, 2013).
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ANALIZAR:

Andlisis del comportamiento de la demanda:

Esta investigacion pretende usar modelos de proyeccion de demanda utilizados para predecir
comportamientos estocésticos, debido a la naturaleza impredecible de la demanda de los
productos. Se empieza por analizar su comportamiento para reconocer patrones de cambio
en la demanday su regularidad. El analisis pretende identificar el proceso de difusion aleatorio

asociado con la variacion de la demanda; a través de los modelos mencionados.

En la tabla # 2, se muestra una primera imagen global de los datos, donde se encuentra la
demanda acumulada de todos los productos por meses de los afios 2015, 2016 y 2017. Al
observar la Ultima fila de sumatoria por afio, se puede ver que la demanda cae en el afio 2016

y se eleva considerablemente en el afio 2017.

Tabla # 2. Demanda mensual acumulada de todos los productos

MES 2015 MES 2016 MES 2017
enero 842405 enero 585433 enero 815107
febrero 671002 febrero 557892 febrero 745380
marzo 712396 marzo 622130 marzo 891093
abril 665903 abril 699340 abril 797231
mayo 831957 mayo 715490 mayo 857966
junio 888632 junio 744129 junio 891367
julio 831541 julio 771121 julio 972302
agosto 718068 agosto 724148 agosto 830594
septiembre 815806 septiembre 728878 septiembre 850657
octubre 831263 octubre 826243 octubre 941055

noviembre 676583 noviembre 785591 noviembre 848906

diciembre 729746 diciembre 815680 diciembre 1058418

PROMEDIO 767942 PROMEDIO 714673 PROMEDIO 875006
SUMA 9215302 SUMA 8576075 SUMA 10500076

En la figura # 5 se muestra la demanda de pan acumulada por meses, como se puede
observar no existen patrones regulares en la demanda, no hay estacionalidad ni tendencia,
por lo cual se desglosa la demanda hacia la figura # 6 donde se muestra la demanda
acumulada por semanas, en busca de patrones regulares que permitan direccionar los
métodos de prondsticos. Como se muestra, tampoco se pueden reconocer patrones en el

comportamiento de la demanda; por lo que se replantea la busqueda del modelo adecuado
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de pronéstico a través de prueba y error, probar los modelos revisados en el marco teérico

con diferentes parametros para comparar la precision de los mismos.
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Figura # 5. Demanda Acumulada por Meses. Elaboracion Propia
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Figura # 6. Demanda Acumulada por Semanas. Elaboracién propia

Obtener patrones continuos de demanda:

Se procede a obtener los patrones de probabilidad de la demanda de dichos productos, debido

a que se esta trabajando con modelos estocasticos. Se pretende entender en que momentos
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de las series de tiempo existen irregularidades que se puedan replicar en el futuro. Hay varios
aspectos que considerar en esta etapa ya que para los modelos planteados solo se puede

trabajar con distribuciones continuas, que tengan un ajuste considerablemente bueno.

Existen 50 productos cada uno tiene una demanda diferente en cada dia de la semana
(excepto el domingo) por lo que, agrupados, existen 50*6 = 300 diferentes clisteres de
demanda. Por lo cual, mientras mas similares sean los patrones de demanda de estos
clusteres, menor es el tiempo necesario para encontrar ajustes a estos cllsteres y por ende
habra un nimero menor de modelos de prondsticos. Dentro de estos modelos, las variables
independientes son los datos histéricos de los pedidos realizados en la empresa de alimentos.
Las variables dependientes vendrian a ser el prondstico de la demanda en el periodo de

tiempo t y el error de dicho pronéstico en tal periodo.

Métodos de Prondsticos;

Para resumir los métodos de pronosticos analizados se clasifican en la tabla # 3, donde
ademas se da una observacién sobre si cada uno de los métodos es aplicable o no a los

patrones de demanda de los productos estudiados.

Tabla # 3. Aplicabilidad de los Métodos de Pronésticos

METODO DE OBSERVACIONES APLICA
PRONOSTICO
Promedio Movil Pequedio fluctuaciones, datos con aleatoriedad Sl
Sin tendencia ni estacionalidad
(Chopra & Meindl, 2003)
Suavizamiento Sin tendencia ni estacionalidad Sl

Varianza oscila en cierto nivel en torno a una base constante
(Barbosa et al., 2015)
Tendencia en la serie de tiempo (Delgadillo, Ruiz et al., 2016). NO

Exponencial Simple

Suavizamiento

Exponencial Doble

Sin estacionalidad (Chopra & Meindl, 2003)
Tendencia debe ser lineal (Nahmias, 2007)

Suavizamiento Tendencia y estacionalidad (Nahmias, 2007) NO
Exponencial Triple
Método Croston Demanda intermitente (Syntetos & Boylan, 2005) NO
Box — Jenkins ARMA, ARIMA, SARIMA NO
Demanda no estacionaria
Demanda estacional (Green, 2011)
Regresion simple y Método causal Sl
multiple Asume relacién entre causa y efecto de otras variables
Estabilidad a través del tiempo (Nahmias, 2007)
Proceso ITO, Real Alta variabilidad en los datos Sl

Option Approach.

Patrones irregulares y aleatorios (Huang, et al. 200)
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De acuerdo a la tabla #3 se puede concluir que los modelos que son aplicables a este caso
de estudio son: promedios méviles, suavizamiento exponencial simple, regresiones y Proceso
Ito. Ahora es necesario derivar las férmulas necesarias y estimar los parametros necesarios
para dichos modelos. Dependiendo de la distribucion continua que muestren los datos, se
procede a derivar la funcion adecuada para utilizar los procesos estocasticos establecidos y
encontrar un modelo de pronéstico de demanda adecuado, de esta forma encontrar las

estimaciones para los modelos.
Promedio Movil:

Se aplicé una serie de Promedios Moviles con diferente nimero de periodos para de esta
forma encontrar el modelo que tenga el menor error. Siendo un método facil de prondéstico, se
logré realizar este modelo con muchas variaciones para encontrar la prediccion que se ajuste
mejor a la demanda real. Dentro de los periodos usados se encuentran todos los periodos
desde N=2 hasta N= 20, ademas N=30, N=40 y N=50. Ok donde veo los resultaos de lo que

aplicaste, menciona en que tabla o en que anexo
Suavizamiento exponencial simple.

Se corren los pronosticos usando diferentes coeficientes de suavizamiento para poder
encontrar el valor que prediga con mayor exactitud la demanda de cada producto. De acuerdo
a (Nahmias, 2006), se debe utilizar un valor de alpha bajo para dar un menor peso a las
observaciones recientes; aunque el suavizamiento con un valor mas grande de alpha hace un
mejor trabajo de seguimiento en una serie, para fines de planeacion de demanda se persigue
la estabilidad proporcionada por una constante de suavizamiento menor. Dadas estas razones

se eligieron valores de alpha bajos. Este método fue utilizado con los siguientes parametros:

e Alpha=0,1
e Alpha=0,2
e Alpha=0,3
e Alpha=0,5

Ademas, se plantea un nuevo modelo de suavizamiento exponencial en el cual se usa un
alpha aleatorio para suavizar el prondéstico; utilizando el concepto de la simulacion Montecarlo,

se logra estabilizar la prediccién de la demanda.

¢ Suavizamiento exponencial con simulacion Montecarlo, Alpha = Variable Aleatoria

(Distribucién Uniforme: 0<X<1), 500 iteraciones.
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e Suavizamiento exponencial con simulaciébn Montecarlo y variables Antitéticas: 1000
iteraciones.

e Ok donde veo los resultaos de lo que aplicaste, menciona en que tabla o en que anexo

Proceso lto.

Para poder establecer los pardmetros de la funcion de proyeccion del proceso Ito, se genera
una funcion Rt la cual calcula la razon logaritmica de las diferencias en la demanda historica
entre cada periodo estudiado. De esta forma se puede calcular la variacion de la demanda
para obtener los pardmetros del modelo. La diferencia logaritmica o la variacion de demanda
entre cada periodo puede ser calculado y de esta forma predecir la demanda para el siguiente
periodo. En este caso de estudio, cada periodo representa un dia de demanda, por lo que se

puede calcular la razon logaritmica entre cada dia mediante la siguiente formula:
Xt41
Rt = In(X,41) — In(X,) = In (X22)  (28)
Xt

Una vez calculado la diferencia entre cada periodo de demanda para cada uno de los
productos, se pueden estimar los parametros u y o, que representan la variacién regular y la
variacion aleatoria respectivamente, el para el modelo Ito mediante el promedio y desviacion

estandar de la funcion Rt usando las siguientes formulas:

o=— (31)

=t om (32)

Después de calcular los pardmetros para el modelo Ito, se puede usar la ecuacion (33) para
predecir la demanda en los periodos futuros. Cabe recalcar que este método posee la
propiedad Markoviana de carencia de memoria (Huang, et al. 2008), lo cual indica que la
demanda de un periodo t depende Unicamente de la demanda del periodo t-1, por lo que cada

corrida requiere la actualizacion de la férmula de acuerdo al periodo que se desee calcular.
Xt+1=Xt[,u—%O'2]At+0'Stht (33)

En donde, At es el periodo de tiempo en el horizonte de tiempo, € representa el error aleatorio

y es una variable aleatoria de una distribucion normal estandar: N(0,1), Xt es la demanda en
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el periodo t, u es la tasa esperada de crecimiento de la demanda y o es la desviacion estandar
del crecimiento de la demanda. El factor variable en la ecuacién (33) es la variable de error
aleatorio €, por lo que para reducir su variabilidad se realiza una simulacion Montecarlo de
1000 iteraciones, con lo cual se busca aumentar la precisién del modelo. En la etapa de
simulacion se explica con mayor detalle como se realizé esta simulacion.

La media y desviacion estandar de este modelo se calculé mediante la demanda histérica de
los productos, usando las formulas 29-32. El periodo de tiempo establecido es de una semana,
por lo que se define a At como 1/52, dado que existen 52 semanas en un afo. El factor de
error se lo define como una variable aleatoria normal con media igual a 0 y desviacién estandar

igual a 1. Con estos parametros es posible calcular el pronéstico para cada periodo.

Método Winters.

Suavizamiento Exponencial Triple con ajuste de tendencia y estacionalidad. Se realizan las
corridas solamente de los productos que mostraron los errores mas altos de prondstico; dado
gue se tiene pocos productos, se utiliza el andlisis de sensibilidad mediante la opcion de
Solver para identificar los valores de los coeficientes de Nivel, Tendencia y Estacionalidad
Optimos. Este modelo fue aplicado sin clasificacién por dias para aprovechar estacionalidad

semanal. Referirse a la figura #1 para observar la estacionalidad de los datos semanalmente.

Simular la demanda en software de computadora:

Para esta etapa, se plantea un proceso resolucion numérica de las ecuaciones a través
computadora, en especifico desarrollar un proceso que involucre la simulacién Monte Carlo,
ya que ha mostrado una gran aplicabilidad para resolver modelos de proyecciones de series
de tiempo en la literatura. Esta simulacién Monte Carlo puede aproximar con mucha precision
cualquier tipo de proceso estocastico ademéas que puede manejar la tendencia natural de la
demanda (Huang, et al, 2008).

Mejoramiento de los modelos mediante variables asociativas:

Después de analizar el comportamiento de la demanda y encontrar los patrones de
estacionalidad y alzas o bajas; se podrd mejorar el modelo planteado, direccionando el
desarrollo de cada prediccion de acuerdo al periodo en el que se encuentran. Con la intencion

de aumentar el grado de similitud entre los patrones de demanda y los resultados de las
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ecuaciones de difusién desarrolladas. De acuerdo al analisis realizado se encontré que las

variables que explican el comportamiento de los datos de demanda son:

- Promociones

- Feriados Nacionales

- Cierres de Planta

- Calendario de colegios

- Mes del afio

- Fechas nacionales (14 y 28 de cada mes) de pagos a empleados.

- Elasticidad del pan

A pesar de que existe una alta correlacién entre estos factores y el comportamiento de la
demanda a través del tiempo, al implementar estas variables en los modelos de prondsticos
utilizados no se consiguid mejores resultados en los errores de pronéstico, por lo que se

decidié permanecer con los modelos existentes.

INVENTARIOS:

Modelos de Inventario.

Para este caso de estudio se considera como inventario el almacenamiento de productos
terminado, dado el hecho de que se esta pronosticando la demanda de estos productos. La
intencion es lograr una reduccién de costos de inventario de productos terminados mediante
un modelo que se aplique correctamente a los datos y a las politicas de la empresa de
alimentos. De acuerdo a los productos analizados se puede concluir las siguientes
caracteristicas:

e Eltiempo de vida util de estos productos es de 15 dias desde su fabricacion. Es decir,
son productos perecibles.

e El inventario al inicio de cualquier periodo es de 0, ya que estos productos son
alimentos y es necesario que estén frescos para que puedan ser entregados a sus
clientes.

e Elinventario es revisado periddicamente, es decir no se conoce el nivel de inventario
en todo momento, sino en periodos discretos de tiempo.

e Se usa un solo periodo de planeacion ya que el producto debe venderse al méximo
dos dias de haber sido producido. El pan puede ser entregado a los clientes con

minimo 12 dias de vida util segun politicas de la empresa.
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e Aproximadamente 2,5% del pan producido en un afio no se logra vender y es

desechado (excedente de produccion); de este desecho aproximadamente un 10% es

recuperado en ventas internas, a un precio menor. En otras palabras, practicamente

no hay ningun tipo de recuperacion una vez que se perdio la venta.

En la tabla #4 se muestra las caracteristicas de forma resumida de los métodos de inventarios

revisados, se incluyen los métodos para demanda conocida y estocastica con el fin de analizar

cuales métodos son aplicables a las caracteristicas del sistema de produccién de la empresa

de alimentos.
Tabla # 4. Aplicabilidad de métodos de inventario
METODO DE Tipo de Revision . . APLIC
INVENTARIO Demanda Inventario Faltantes Observaciones Costos Necesarios A

EOQ: Economic Conocida Sin No Lote entregado una sola vez Costo de Pedido No
Order Quantity Especificar. permitido  Produccién > Demanda Costo mantener

(Singh, 2016) Inventario
EOQ con Conocida Sin Permitido Lote entregado una sola vez Costo de Pedido No
faltantes Especificar. Produccién > Demanda Costo mantener

(Li et al, 2007) Inventario
EPQ: Economic Conocida Sin No Lote entregado en partes Costo de Pedido No
Production Especificar. Permitido Produccién < Demanda Costo mantener
Quantity (Burgaentzle, 2016) Inventario
(Q, R): Cantidad Estocéastica Sin Permitido  Inventarios de vida larga Costo de Pedido No
y Punto de Especificar. (Nahmias, 2007) Costo mantener Inventario
Reorden Costo de Faltantes
(Q, R): Niveles Estocéstica Continua Permitido  Inventarios de vida larga Costo de Pedido No
de Servicio Tipo | (Nahmias, 2007) Costo mantener Inventario
Tipo Il Costo de Faltantes
(s,S): Sistemas Estocéstica Periédica Permitido  Inventarios de vida larga Costo de Pedido No
de Revision (Lian, Liu & Neuts, 2005) Costo mantener Inventario
Periddica con Costo de Faltantes
Incertidumbre
ABC: Sistemas Estocastica o Continua 'y Permitido  Clasificacion de productos por  Costos de Produccién Sl
Multi-producto Conocida Periédica relevancia econémica Precio de Venta

(Nahmias, 2007)
Modelo Estocéstica Periddica Permitido  « Productos Perecibles » Costo de Excedentes Sl
repartidor » Produccién < Demanda + Costo de Faltantes
Periddicos

(Nahmias, 2007)

De acuerdo a la Tabla # 4, se puede concluir que los Unicos modelos de inventario aplicables

son los sistemas Multiproducto y el modelo del repartidor de periddicos. Las razones de esta

conclusion son que, de acuerdo a las caracteristicas expuestas sobre estos productos,

solamente estos modelos cumplen con todos los requisitos para poder ser utilizados. A

continuacién, se detalla la metodologia usada para la aplicacién de dichos modelos.
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Sistemas Multiproducto.

La clasificacion en categorias fue realizada de acuerdo a los pardmetros establecidos por la
Empresa de Alimentos, dichos parametros estan divididos en tres categorias: el volumen de
ventas, la variabilidad de demanda y el margen de ganancia. Para cada uno de estos

pardmetros se establecié una puntuacion de acuerdo a lo siguiente.

* Volumen de ventas:

*  A=70%, B=20%, C=10%
* Variabilidad de demanda:

» Coeficiente de Variacion: A<0,5; 0,5<B<1,2; C>1,2
* Margen de ganancia:

* Medida en dolares:  A=80%, B=15%, C=5%

Dadas las puntuaciones para cada pardmetro se clasifica a cada producto, dentro de la

categoria ABC, de acuerdo al resultado obtenido en la siguiente matriz:

Tabla # 5. Matriz de Puntuaciones ABC

PRODUCTO Puntuacién Puntuacion Puntuacion Resultado

>
>
>
>

O© 0 ~NO 0o WDN P
OO0 W W w>» > >
OO0 W W W > >
OW>»OWW>» OO0
OO0 WmWw ww > >

=
o

En el anexo A se encuentra una tabla con los productos clasificados en la categoria ABC. Una
vez calificados cada producto (A=1; B=2; C=3), se obtiene la categoria a la cual pertenecen,

promediando los puntajes de la siguiente forma:

- SiP<166=A
- Sil66<P<233=B
- SiP>233=C
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Modelo Repartidor de Periddicos:

Este modelo lleva el nombre de repartidor de periédicos para resaltar la caracteristica de que
los productos analizados tienen una vida muy corta y si no son vendidos de manera rapida
son perdidos, lo que representan exceso en costos de produccion. Como en este caso se
tienen dos dias como periodo para vender el producto, se aplica esta heuristica. Debido a los
acuerdos de confidencialidad firmados con la empresa de alimentos para la obtencién de los
datos, se plantea un analisis agrupando los productos en familias, para de esta forma encubrir
la informacion concedida. Todo el analisis de este modelo estd basado en esta agrupacion

por familias. Para su aplicacion es necesario la estimacion de dos tipos de costos:

- Costos de Faltantes: Representan los costos de oportunidad, es decir, el ingreso que
hubiera podido tener la empresa en el caso de satisfacer toda la demanda. Este costo es
estimado mediante el margen de rentabilidad de cada uno de los productos.

- Costos de Sobrantes: Representa las perdidas incurridas por sobreproduccion, es decir,
todo el producto que fue ofertado sin que nadie lo adquiera. La estimacién de este costo

viene dada por los costos netos de produccién de cada producto.

Esta informacion es sensible para la empresa de alimentos por lo que no puede ser expuesta
detalladamente. Se muestran Unicamente los costos aproximados para cada familia de
productos.

La intencidn de este modelo es encontrar una funcion F(Q*) que representa la cantidad optima
de produccién que permita reducir al minimo los costos esperados de excedentes y faltantes.
Esta funcion esta basada en la relacion critica entre los costos de faltantes Cu y los costos de

sobrantes Co.

Cu
Cu+Co

F@Q") = (34)

Para el desarrollo del modelo de repartidor de peridédicos es necesario deducir la distribucién
de probabilidad continua que siguen los datos para poder derivar las funciones de cantidad
optima de produccion, dadas las relaciones criticas calculadas para cada familia. Se realizan
pruebas de bondad de ajuste de Chi Cuadrado y Kolmorov Smirnov para determinar qué tipo
de distribucion siguen los datos. En la tabla # se puede observar que todas las familias de
productos siguen una distribucion normal, con un ajuste bueno; por lo que se puede derivar
la funcion de cantidad optima de produccibn mediante la formula de distribucion de

probabilidad normal estandar:

Q" =u+oz (35)
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En donde, Q* representa la cantidad optima de produccion para minimizar los costos
esperados de sobrantes y faltones, u es el promedio de la demanda, ¢ es la desviacion
estandar de la demanda y Z es el valor de la probabilidad de satisfacer toda la demanda dada

la relacién critica de costos.

Tabla # 6. Pruebas de Bondad de Ajuste para Familias de Productos

Desviacién Distribucion Prueba Prueba Error
FAMILIA PROMEDIO . Probabilidad Chi- Kolmorov- cuadrético
Estandar . .
Continua Cuadrado  Smirnov
FAMILIA 1 5358,58 2462,39 Normal p<0,005 p<0,01 0,042
10181,89 3775,29 Normal p < 0,005 p<0,01 0,011
2725,82 1271,22 Normal p < 0,005 p<0,01 0,072
393,86 235,62 Normal p < 0,005 p<0,01 0,065
FAMILIA 5 1185,47 1677,72 Normal p=0,05 p=0,01 0,26
FAMILIA 6 3906,81 1700,78 Normal p<0,005 p<0,01 0,037
FAMILIA 7 1629,38 918,44 Normal p<0,005 p<0,01 0,047

_ 1698,42 994,25 Normal p<0,005 p<0,01 0,082

FAMILIA 9 3230,88 1789,31 Normal p<0,005 p<0,01 0,086
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RESULTADOS

IMPLEMENTAR
Prondsticos.

Pronosticar la demanda futura y medir su precisién:

Una vez definido el proceso de simulacion para el modelo desarrollado, y realizadas las
iteraciones necesarias y establecidas las especificaciones de seleccién de cada prondstico
para cada intervalo de tiempo; se realiza la prediccion de la demanda para cada producto.
Finalmente usando la tasa de error MAPE se pretende verificar la precision y exactitud de
cada modelo para escoger el que tenga la mayor capacidad de predecir la correcta volatilidad
de la demanda. A continuacién, se presentan los resultados de acuerdo a cada una de las
agrupaciones de los datos realizados para encontrar la clasificacion que muestre los mejores

resultados.

Resultados por Dias:

Después de la clasificacion por dias de la demanda de los productos, se corrieron todos los
modelos mencionados en Metodologia y se evaluaron la precision de cada uno de estos
modelos. En detalle, de los 50 productos clasificados en 6 dias de la semana cada uno, se
encontraron 300 clisteres de demanda para pronosticar. De estos 300 clusteres, cada uno
fue probado con los modelos de Promedios Moviles, Suavizamiento Exponencial, Real Option
Approach con Proceso Ito y Método Winters. El resultado del mejor modelo para cada
producto y cada dia de la semana en promedio global se encuentra en la tabla # 7, como se
muestra el error de Prondstico (MAPE) es relativamente alto con un promedio de 58% de
error, sin embargo, al comparar con los resultados del pronéstico realizado actualmente por
la empresa de Promedio Movil de 4 periodos, se puede ver que existe una reduccion del error
de prondstico de 42%. En el anexo C se encuentra el detalle individual de cada producto y el

error asociado al mejor modelo establecido.

Tabla # 7. Resultados Prondsticos por Dias.

Error Promedio Error mejor
Maovil N=4 Modelo total Ganancia
SUMATORIA 5103,86% 2955,99% 2147,87%

PROMEDIO 100,08% 57,96% 42,12%
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Resultados por familias,

Se corrieron los mismos modelos anteriormente mencionados con la variacién de que los
productos fueron agrupados por familias de acuerdo al sistema de producciéon y a los
materiales de cada uno. (El detalle de pertenencia de cada producto a cada familia se
encuentra en el anexo E). En total se forman 9 familias de productos y se realiza la corrida del
simulador de demanda dados el mismo periodo de febrero a noviembre del 2017 y se compara
con la demanda real. Los resultados se muestran en la tabla # 8, el error en promedio es de

47%, (MAPE) lo cual aun se encuentra lejos del objetivo planteado.

Tabla # 8: Resultados Prondsticos por Semanas.

Errores en modelos corridos diariamente por familias

FAMILIA ERROR MEJOR MODELO
FAMILIA 1 31,99%  Promedio Movil 7
FAMILIA 2 28,29%  Promedio Mévil 5
_ 27,40%  Promedio Mévil 7
42,61%  Promedio Movil 3
FAMILIA 5 166,16% Promedio Mévil 50
FAMILIA 6 24,81%  Promedio Mévil 40
FAMILIA 7 37,44%  Promedio Movil 30
[FAVIDASIY  36,56%  Promedio Mévil 7
FAMILIA 9 28,80%  Promedio Mévil 5
PROMEDIO/DIA 47,12%

Resultados agrupados por semanas

Dados los resultados generados en las corridas de los modelos mediante la clasificacion de
los productos por cada dia de la semana, se procede a pronosticar la demanda de cada
producto acumulandola por semanas. Es decir, se agrupa la demanda sumando los datos de
cada semana. Los resultados resumidos se encuentran en la tabla 9 donde se muestra que
el promedio del error (MAPE) de todos los productos es de 20,73% lo cual muestra una
reduccion muy grande en comparacion con los errores al pronosticar de forma diaria. Los

resultados detallados se encuentran en el anexo F.

Tabla # 9: Resultados Prondsticos por Semanas.

SEMANAS ERROR MEJOR MODELO

SUMATORIA 1036,31%
PROMEDIO 20,73%
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Resultados de prondsticos por semanas desagregados

Después de medir la eficiencia de los modelos corridos de forma semanal, se desagrega
usando el método de descomposicion por factores estacionales los prondsticos para
compararlos con la demanda real sin alteraciones. Los resultados se muestran en el anexo D,
el promedio global error de todos los productos es de 155,66% (MAPE). En comparacion con
el error promedio de los pronésticos realizados con demanda agrupada, se puede ver que la

necesidad de agrupar los datos en semanas es crucial.

Resultados por familias de prondsticos v clasificados por dias.

Se realiza la corrida de los prondsticos agrupados por familias y a la vez divididos por cada
dia de la semana, de esta forma se reduce la variacion de la demanda. Como se mencion6
en la figura 3, la variabilidad de la demanda de cada dia es mucho mejor si se analiza
solamente un dia de la semana a la vez. Los resultados de los errores de prondstico se
muestran en la tabla # 10 en donde se puede ver que el error en promedio es de 23% (MAPE).

Se consigue una alta mejora en comparacion con las corridas anteriores.

Tabla # 10: Resultados Prondsticos por Semanas.

Errores en modelos realizados por familias y clasificados por dias

FAMILIA LUNES MARTES MIERCOLES JUEVES VIERNES SABADO PROMEDIO
FAMILIA 1 14,53%  7,17%  4,91% 11,64% 16,10% 3546%  14,97%
FAMILIA 2 13,93% 19,86%  11,12% 2,52% 19,24% 33,43%  16,68%
14,71%  7,18%  6,47% 12,66% 18,52% 26,56%  14,35%

18,25% 17,62%  15,76% 7,81% 29,22% 90,16%  29,80%

FAMILIA 5 100,96% 61,17%  69,99%  14,76% 108,94% 3567%  65,25%
FAMILIA 6 11,01%  9,80%  16,27% 0,93% 1572% 12,34%  11,01%
FAMILIA 7 1,54% 27,83% 1534%  26,71% 26,65% 17,02%  19,18%
[FAVIDIASIN  1954% 22,10%  8,51% 2573% 20,62% 2528%  20,30%
FAMILIA 9 14,28% 16,73%  14,45% 9,36% 21,03% 1529%  15,19%

PROMEDIO/DIA  23,19%  21,05% 18,09% 12,46% 30,67% 32,36% 22,97%

Resultados por familias de prondsticos v agregado por semanas.

Se plantea una doble agrupacion, acumulando los datos en las familias de productos
establecidos y en semanas. El error promedio es de 16.7 % (MAPE) lo cual representa un
avance muy grande en comparacion con los errores anteriores. Los resultados detallados se
encuentran en la tabla # 11; aparte de la familia 5, todas las familias cumplen el objetivo de

un error menor a 20%.
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Tabla # 11: Resultados Prondsticos por Semanas

Error de modelos corridos agrupando por familias y por

semanas
FAMILIA MIN MEJOR MODELO
FAMILIA 1 14,6% Error Promedio Mévil 30
FAMILIA 2 13, 7% Error Promedio Mévil 30
15,4% Error Promedio Mévil 30
16,2% Error Promedio Mévil 30
FAMILIA 5 31,1% Error Promedio Mévil 20
FAMILIA 6 11,9% Error Promedio Mévil 20
FAMILIA 7 14,7% Error SE: Promedio Movil +/-
FAMILIA8 19,4% Error Promedio Mévil 30
FAMILIA 9 13,3% Error Promedio Moévil 30

15,7%

De todas las corridas realizadas, la mejor prediccion de la demanda esta dada por la

agrupacion de los productos en familias y la demanda acumulada en semanas.
INVENTARIOS:

Sistema Multiproducto:

Conforme a los parametros establecidos de calificacion de productos en la seccion de
metodologia, se encontré que, de los 50 productos analizados, los resultados de la
clasificacion ABC son los mostrados en la tabla # 12 habiendo un mayor porcentaje de

productos con clasificacion A.

Tabla # 12. Categorizacion ABC de productos.

CLASIFICACION  CANTIDAD DE PRODUCTOS PORCENTAJE

A 22 44%

B 16 32%

C 12 24%
TOTAL 50 100%

Modelo Repatrtidor de Periddicos.

De acuerdo a los pardmetros establecidos para este modelo, se encontré la cantidad optima
de produccién que minimiza los costos esperados de faltantes y sobrantes. Tomando la
agrupacioén por familias de productos, se muestran los resultados en la tabla # 13, de acuerdo
al valor del prondstico calculado previamente para cada una de las familias. Con esto, se
encuentra una forma de minimizar los costos de produccion calculando la cantidad optima de

produccion dada la seleccion de agrupacion y modelos de pronésticos.
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Tabla # 13. Calculo de Cantidad Optima de Produccidn.

%

FAMILIA Costo Faltantes Costo Sobrantes Radio Critico ValorZ Cantidac(’i Optima
FAMILIA 1 $ 039 $ 1,70 0,188 0,89 7550,1
$ 039 $ 093 0,294 0,54 12220,5
$ 056 $ 1,29 0,302 0,3 3107,18
$ 073 $ 1,34 0,352 0,38 483,39
FAMILIA 5 $ 037 $ 059 0,383 0,3 1688,78
FAMILIA 6 $ 035 $ 098 0,261 0,64 4995,3
FAMILIA 7 $ 044 $ 1,03 0,299 0,53 2116,16
_ $ 048 $ 1,75 0,216 0,77 2463,99
FAMILIA 9 $ 049 $ 176 0,217 0,78 4626,55
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CONCLUSIONES

Las industrias de alimentos presentan complejidad debido a las particularidades de sus
productos en cuanto a variabilidad en la demanda, caducidad e importancia de mantener altos
estandares de calidad. Esto causa que los modelos de prondsticos tengan resultados muy

variables.

En lo que corresponde a prondésticos de demanda, los modelos escogidos de acuerdo a los

menores errores en prediccion mediante la herramienta MAPE son:
* Promedios Mdviles (n > 30 periodos)
* Suavizamiento Exponencial (Alpha = 0,2)

* Proceso ITO con variables antitéticas y Simulacion Montecarlo

Dados estos modelos, la seleccion de agrupamiento de los productos es la agrupaciéon por
familias y clasificacion por dia de la semana. Se eligié estos criterios de agrupacion debido a
que se cumple un error promedio menor al 20%, satisfaciendo el objetivo del caso de estudio.
Ademads, a causa del principio de sustitucion, se puede satisfacer la demanda del consumidor
ya que este Ultimo si no encuentra su producto de preferencia en stock, puede escoger entre
productos similares que pertenecen a la misma familia; esto garantiza que el prondstico de la
familia sea méas acertado que el prondstico de un solo producto. Por otro lado, se reduce la
variabilidad de los datos causada por los patrones intra-semana ya que se clasifica a la
demanda de acuerdo a cada dia de la semana. Finalmente, al desagregar este prondstico a
nivel de SKU se consigue un error de 32% en promedio, el cual es el mejor error encontrado
a este nivel de prediccion. Si se compara con el error de pronéstico que maneja la empresa
actualmente a través de su sistema de planeacion de demanda, se obtiene una reduccion de

68% en la capacidad de prediccion.

Una vez establecido el criterio de agrupaciéon y generados los pronésticos para dicho criterio,
se establece una politica de inventario adecuada que minimiza los costos esperados de

sobrantes y faltantes de produccion mediante el modelo del Repartidor de Periddicos

En el analisis de los productos, se definieron los productos con mayor volumen que deben
tener un mayor enfoque por parte de la empresa de alimentos y estan clasificados dentro de
la categoria A. Asimismo, se definieron los productos que representan la menor demanda y

el mayor valor de incumplimiento con el fin de analizar si conviene descontinuar su produccién
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El cliente mas importante para esta empresa mantiene un 72% de la demanda total. Es
menester para la empresa de alimentos darle la mayor importancia a sus pedidos, como
mejorar las relaciones con el este cliente. Los valores de incumplimiento de demanda son de
12% por lo que aplicar los modelos planteados podria significar un aumento considerable en
las ganancias netas de la empresa de alimentos, dados los menores errores de pronésticos

en comparacion con el sistema actual de planeacion de demanda la empresa.
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RECOMENDACIONES

Dar un mayor enfoque a los productos con clasificacion A, ya que representan el 70% de las
ganancias de la empresa y el 80% de las ventas. Ademas, se debe asegurar el contar con un
inventario de materias primas para estos productos. Revisar la validez de mantener todos los
productos en oferta. De acuerdo al analisis realizado existen productos que generan muchos
problemas para la empresa, pero no representan una ganancia alta por lo que podrian ser

descontinuados.

Uno de los principales problemas encontrados en esta investigacion es la mala calidad de los
datos histéricos de la demanda utilizados, por lo que se recomienda mejorar el registro de
todo tipo de informacién disponible, para tener un correcto manejo de bases de datos.
Especificamente registrar informacién sobre las promociones realizadas a través del tiempo,
ya sean promociones de la empresa de alimentos como de empresas de retail; registrar las
fechas en las que hubo cierres de la planta de produccion; calendarizar las fechas en las que
hay vacaciones o feriados a través del tiempo. Finalmente establecer un sistema de manejo
de datos en el cual se pueda comunicar la informacion a través de todos los departamentos
de la empresa, limpiar los datos en funcién de las causas asignables encontradas, utilizar
medidas de tecnologia de informacién para proteger los datos y desarrollar un manual interno

de procedimientos y politicas sobre manejo de datos (Baldwin y Shin, 2016).

Las tiendas y supermercados tienen informacion muy valiosa del comportamiento del
consumidor, compartir la informacion de estos patrones de demanda entre proveedor y retailer
permitiria una reduccién considerable en los errores de prondsticos (Geboers, 2013). Por lo
que se recomienda una participacion de las partes involucradas en la cadena de suministro
para compartir la informacién del comportamiento del consumidor en tiempo real y de esta
forma poder realizar una planificacion de demanda colaborativa. Se puede utilizar el concepto
de Sales & Operations Planning (S&OP), con el cual se puede mejorar la planificacion de la

demanda mediante los siguientes pasos (Chopra y Meindl, 2012):
1. Coordinar la planeacioén a través de toda la cadena de suministro.
2. Tomar en cuenta la variabilidad predecible al tomar decisiones estratégicas.
3. Disenar el sistema de S&OP para entender y gestionar los patrones de la demanda.

4. Asegurarse que el proceso de S&OP conforme la realidad de la demanda cambie.
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LINEA
CODIGO PRODUCTO CLASE PRODUCCION PORCENTAIJE
107587 PAN EMP INTEGRAL 600 G A LINEA 1
100754 PAN EMP BLANCO 600 G A LINEA 1
100783 PAN EMP SANDUCHERO 800G A LINEA 1
101154 PAN EMP BLANCO ECONOMICO 450 G A LINEA 1
100763 PAN EMP GOURMET CINCO CEREALES 700 G A LINEA 1
100766 PAN EMP GOURMET GRANOLA MORAS Y N 550 G A LINEA 2
100755 PAN EMP AKI BLANCO CLASICO 500 G A LINEA 1
100765 PAN EMP GOURMET GRANOLA MANZANA 550 G A LINEA 2
100768 PAN EMP GOURMET MIEL Y SALVADO 700 G A LINEA 1
107588 PAN EMP SANDUCHERO INT 800 G A LINEA 1 0
100756 PAN EMP SPMAXI BLANCO CLASICO 500 G A LINEA 1 37,9 /0
100772 PAN EMP HAMBURGUESA 560 G A LINEA 2 A
100758 PAN EMP CHOCOPAN RODAJAS 450 G A LINEA 2
100749 PAN EMP AKI INTEGRAL CLASICO 500 G A LINEA 1
100760 PAN EMP GOURMET AVENA Y SALVADO 700 G A LINEA 1
106562 PAN EMP BLANCO 300G A LINEA 2
100757 PAN EMP LA ORIGINAL BLANCO 450 G A LINEA 1
100784 PAN EMP SPMAXI INTEGRAL CLAS 500 GR A LINEA 1
100785 PAN EMP SPMAXI SANDUCHERO 580 GR A LINEA 1
108043 PAN EMP BUENPAN PANECILLO 380 G A LINEA 2
101277 PAN EMP SPMAXI HAMBURGUESA A LINEA 2
100764 PAN EMP GOURMET GRANOLA FRUTOS R 550 G A LINEA 2
101279 PAN EMP SPMAXI HOT DOG B LINEA 2
100778 PAN EMP SPMAXI INTEGRAL YOGURT Y NUECES B LINEA 2
100776 PAN EMP HOT DOG GIG 420 G B LINEA 2
104955 PAN EMP SANDUCHERO 580G B LINEA 1
100750 PAN EMP ARTESANAL HOLANDES 680 G B LINEA 2
100751 PAN EMP ARTESANAL MOLENBRUT 680 G B LINEA 2
101278 PAN EMP AKI HAMBURGUESA B LINEA 2
100761 PAN EMP GOURMET BLANCO R ESPECIAL 500 GR B LINEA 1 0
108055 PAN EMP HOT DOG AKI GIG 600 G B LINEA 2 32,8 /0
105913 PAN EMP GOURMET BRIOCHE 450 GR B LINEA 1 B
101281 PAN EMP AKI YOGURT Y NUECES B LINEA 2
100752 PAN EMP BENEFIT CENTENO 600 G B LINEA 2
100775 PAN EMP HOT DOG 270 G B LINEA 2
101292 PAN EMP SPMAXI MULTICEREAL B LINEA 2
100753 PAN EMP BENEFIT LINAZA 500 G B LINEA 2
107033 PAN EMP HAMBURGUESA 280 G B LINEA 2
105091 PAN EMP GOURMET CINCO CEREALES 350 G B LINEA 2
101337 PAN EMP GOURMET AVENA Y SALVADO 350 G B LINEA 2
101280 PAN EMP AKI HOT DOG C LINEA 2
105105 PAN EMP GOURMET MIEL Y SALVADO 350 G C LINEA 2
106440 PAN EMP BENEFIT BLANCO CON FIBRA 560 G C LINEA 1
107684 PAN EMP BUENPAN BLANCO 450 G C LINEA 1
106441 PAN EMP BENEFIT INTEGRAL COLAGENO 420 G C LINEA 2
107463 PAN EMP SPMAXI BRIOCHE 500 GR C LINEA 1
108054 PAN EMP HOT DOG SPMX PEQ 320 G C LINEA 2 0
107740 PAN EMP BUENPAN BOLLITO DULCE 380G C LINEA 2 29,3 AJ
107938 PAN EMP BENEFIT CHIA Y TE VERDE 515G C LINEA 1 C
108044 PAN EMP BUENPAN PANECILLO 190 G C LINEA 2
107694 PAN EMP BUENPAN BOLLITO INTEGRAL 380G C LINEA 2
109043 PAN EMP HOT DOG GIG 8 UNID 560 G C LINEA 2
107701 PAN EMP ARTESANAL LECHE Y PANELA 610G C LINEA 2
107698 PAN EMP BUENPAN BOLLITO INTEGRAL 190G C LINEA 2
107739 PAN EMP BUENPAN BOLLITO DULCE 190 G C LINEA 2
108611 PAN EMP BUENPAN ECON INTEG 500G C LINEA 1




ANEXO B: GRAFICOS DE PARETO PARA DEMANDA DE PRODUCTOS
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ANEXO C: COMPARACION DE ERRORES DE MODELO DE PROMEDIOS
MOVILES VS MEJOR MODELO RESULTANTE.

Error .
CODIGO SUMATORIA Promedio Error mejor Ganancia
o modelo total
Movil N=4

100761 PAN GOURMET FRUTOS ROJOS 25,49% 17,13% 8,37%
100756 PAN EMP SPMAXI HAMBURGUESA 28,74% 20,54% 8,20%
100755 PAN GRANOLA MANZANA 35,10% 22,20% 12,90%
100764 PAN EMP GOURMET BLANCO ESPECIAL 500 GR 27,62% 22,67% 4,95%
100765 PAN EMP BLANCO 600 G 39,68% 23,72% 15,96%
101279 PAN EMP HOT DOG GIG 420 G 32,16% 24,23% 7,93%
101277 PAN EMP HAMBURGUESA 560 G 34,18% 25,06% 9,12%
101337 PAN EMP INTEGRAL GIG 600 G 48,60% 25,65% 22,95%
100775 PAN EMP SPMAXI BLANCO CLASICO 500 G 30,19% 25,92% 4,27%
108055 PAN EMP HOT DOG 270 G 46,72% 26,33% 20,39%
100772 PAN EMP BENEFIT CENTENO 600 G 42,35% 30,20% 12,15%
105091 PAN EMP GOURMET CINCO CEREALES 350 G 44,16% 30,41% 13,75%
101280 PAN EMP GOURMET MIEL Y SALVADO 350 G 43,42% 31,06% 12,36%
105105 PAN EMP SANDUCHERO INT 800 G 51,49% 32,41% 19,08%
100783 PAN BENEFIT LINAZA 47,97% 32,41% 15,55%
100754 PAN CHOCOPAN CORTADO 450 gr 54,43% 32,44% 21,98%
100757 PAN EMP SANDUCHERO 800G 49,80% 34,33% 15,47%
100752 PAN EMP AKI BLANCO CLASICO 500 G 90,81% 34,36% 56,45%
107033 PAN EMP BENEFIT INTEGRAL COLAGENO 53,91% 35,18% 18,73%
106441 PAN EMP GOURMET CINCO CEREALES 700 G 45,57% 35,19% 10,39%
106440 PAN EMP SPMAXI BRIOCHE 500 GR 44,.41% 36,49% 7,92%
107463 PAN EMP GOURMET AVENA Y SALVADO 700 G 46,76% 38,02% 8,74%
100753 PAN EMP SANDUCHERO 580G 72,91% 38,78% 34,13%
107587 PAN EMP BENEFIT BLANCO CON FIBRA 600 G 61,52% 38,84% 22,68%
100778 PAN EMP BUENPAN BOLLITO DULCE 190 G 97,50% 40,92% 56,59%
100776 PAN EMP GOURMET MIEL Y SALVADO 700 G 100,10% 41,01% 59,08%
107588 PAN EMP GOURMET BRIOCHE 450 GR 129,76% 41,81% 87,96%
107694 PAN EMP BLANCO 300G 69,02% 43,80% 25,22%
100784 PAN INTEGRAL GRANOLA MORA 550 gr 84,12% 44.12% 40,00%
100758 PAN EMP HAMBURGUESA 280Gx4 54,81% 44,84% 9,96%
107701 PAN EMP ARTESANAL MOLENBRUT 680 G 60,29% 44,95% 15,33%
101154 PAN EMP SPMAXI INTEGRAL CLAS 500 GR 50,98% 45,00% 5,98%
108044 PAN EMP BLANCO ECON 450 G 60,06% 45,09% 14,97%
106562 PAN EMP SPMAXI SANDUCHERO 580 GR 86,85% 48,40% 38,45%
101292 PAN EMP AKI HOT DOG GIGANTE 79,86% 49,59% 30,27%
107740 PAN EMP AKI HOT DOG 223,02% 50,27% 172,75%
100763 PAN EMP ARTESANAL HOLANDES 680 G 77,48% 51,13% 26,34%
107739 PAN EMP SPMAXI MULTICEREAL 68,85% 53,51% 15,34%
100749 PAN EMP ARTESANAL LECHE Y PANELA 610G 108,22% 55,59% 52,63%
100760 PAN EMP BUENPAN BOLLITO INTEGRAL 380G 89,69% 59,85% 29,84%
100750 PAN EMP AKI INTEGRAL CLASICO 500 G 100,69% 70,64% 30,04%
104955 PAN EMP SPMAXI INTEGRAL YOGURT*NUECES 119,15% 75,68% 43,47%
100768 PAN EMP GOURMET AVENA Y SALVADO 350 G 139,77% 80,20% 59,57%
100766 PAN EMP BUENPAN BOLLITO INTEGRAL 190G 118,28% 82,11% 36,16%
100751 PAN EMP BUENPAN PANECILLO 190 G 124,67% 85,74% 38,93%
107698 PAN EMP BUENPAN BOLLITO DULCE 380G 273,39% 95,94% 177,45%
105913 PAN EMP SPMAXI HOT DOG 138,47% 106,45% 32,02%
100785 PAN EMP LA ORIGINAL BLANCO 450 G 139,86% 118,66% 21,20%
101281 PAN EMP AKI YOGURT Y NUECES 385,00% 155,38% 229,63%
108043 PAN EMP AKI HAMBURGUESA 336,63% 260,30% 76,34%
101278 PAN EMP BUENPAN PANECILLO 380 G 689,36% 351,42% 337,94%
PROMEDIO 100,08% 57,96% 42,12%

SUMATORIA 5103,86% 2955,99% 2147,87%
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ANEXO D: ERRORES DE MODELOS CORRIDOS POR SEMANA, DEMANDA
ACUMULADA SEMANALMENTE.

CODIGO PRODUCTO ERROR MEJOR MODELO

100760 PAN EMP GOURMET AVENA Y SALVADO 700 G 25,4% Promedio Movil 50
100763 PAN EMP GOURMET CINCO CEREALES 700 G 18,3% Error Forecast SE neg
107587 PAN EMP INTEGRAL GIG 600 G 13,6% Error Promedio Movil 40
100768 PAN EMP GOURMET MIEL Y SALVADO 700 G 23,7% Promedio Movil 50
100754 PAN EMP BLANCO 600 G 13,6% Error Promedio Movil (4)
100756 PAN EMP SPMAXI BLANCO CLASICO 500 G 18,8% Error Promedio Mévil 9
100755 PAN EMP AKI BLANCO CLASICO 500 G 19,9% Error Promedio Mévil 25
100784 PAN EMP SPMAXI INTEGRAL CLAS 500 GR 18,3% Error Promedio Mévil 14
100749 PAN EMP AKI INTEGRAL CLASICO 500 G 18,5% Error Promedio Mévil 30
100757 PAN EMP LA ORIGINAL BLANCO 450 G 22,0% Promedio Mévil 50
101154 PAN EMP BLANCO ECON 450 G 19,2% Error Promedio Mévil (4)
100761 PAN EMP GOURMET BLANCO ESPECIAL 500G 16,5% Error Promedio Mévil 40
106440 PAN EMP BENEFIT BLANCO CON FIBRA 600 G 19,3% Promedio Mavil 50
100785 PAN EMP SPMAXI SANDUCHERO 580 GR 21,7% Error Promedio Movil 9
104955 PAN EMP SANDUCHERO 580G 23,7% Error Forecast SE neg
100783 PAN EMP SANDUCHERO 800G 15,0% Error Promedio Mévil 20
107588 PAN EMP SANDUCHERO INT 800 G 15,2% Error Promedio Mévil 20
105913 PAN EMP GOURMET BRIOCHE 450 GR 15,9% Promedio Mavil 50
107463 PAN EMP SPMAXI BRIOCHE 500 GR 18,5% Error Promedio Mévil 10
108044 PAN EMP BUENPAN PANECILLO 190 G 33,6% Forecast Formula Antithetic
108043 PAN EMP BUENPAN PANECILLO 380 G 32,3% Error Promedio Mévil 30
107694 PAN EMP BUENPAN BOLLITO INTEGRAL 380G 21,7% Error Forecast SE neg
107698 PAN EMP BUENPAN BOLLITO INTEGRAL 190G 49,5% Forecast Formula Antithetic
107740 PAN EMP BUENPAN BOLLITO DULCE 380G 33,2% Error Forecast SE neg
100775 PAN EMP HOT DOG 270 G 15,6% Error Promedio Mévil 40
101280 PAN EMP AKI HOT DOG 61,6% Forecast Formula Antithetic
109043 PAN EMP HOT DOG GIG 420 G 18,0% Error Forecast SE neg
101279 PAN EMP SPMAXI HOT DOG 13,8% Error Promedio Mévil 30
108055 PAN EMP AKI HOT DOG GIGANTE 18,7% Error Promedio Mévil 5
100772 PAN EMP HAMBURGUESA 560 G 10,6% Error Promedio de Promedios
107033 PAN EMP HAMBURGUESA 280Gx4 13,7% Error Promedio Mévil 40
101278 PAN EMP AKI HAMBURGUESA 15,1% Promedio Movil 50
101277 PAN EMP SPMAXI HAMBURGUESA 13,1% Promedio Mévil 50
101337 PAN EMP GOURMET AVENA Y SALVADO 350 G 9,5% Promedio Mévil 50
105091 PAN EMP GOURMET CINCO CEREALES 350 G 12,4% Promedio Mévil 3
105105 PAN EMP GOURMET MIEL Y SALVADO 350 G 13,7% Error Promedio Mévil 40
106562 PAN EMP BLANCO 300G 18,8% Error SE Montecarlo Antithetic
100751 PAN EMP ARTESANAL MOLENBRUT 680 G 15,4% Promedio Mévil 50
101292 PAN EMP SPMAXI MULTICEREAL 35,8% Forecast Formula Antithetic
100750 PAN EMP ARTESANAL HOLANDES 680 G 14,9% Promedio Mévil 50
107701 PAN EMP ARTESANAL LECHE Y PANELA 610G 17,7% Promedio Mévil 3
100778 PAN EMP SPMAXI INTEGRAL YOGURT/NUECES 18,8% Error Promedio Mévil 18
101281 PAN EMP AKI YOGURT Y NUECES 62,1% Forecast Formula Antithetic
100752 PAN BENEFIT CENTENO 14,4% Error Promedio Mévil 40
100753 PAN BENEFIT LINAZA 18,2% Promedio Mévil 50
106441 PAN EMP BENEFIT INTEGRAL COLAGENO 16,6% Error Promedio Mévil 40
100758 PAN CHOCOPAN CORTADO 450 gr 18,1% Error Promedio Mévil 40
100765 PAN GRANOLA MANZANA 13,2% Promedio Mévil 50
100766 PAN INTEGRAL GRANOLA MORA 550 gr 17,0% Error Promedio Mévil 30
100764 PAN GOURMET FRUTOS ROJOS 12,2% Error Promedio Mévil 14

SUMA 1036,31%

PROMEDIO 20,73% (MAPE)

DESV ESTANDAR 11,10%




ANEXO E. AGRUPACION POR FAMILIAS DE PRODUCTOS.

FAMILIA Material

PAN CORTADO

100760
100763
FAMILIA 1 107587

100768

101337
105091
FAMILIA 7 105105

106562

PAN EMP GOURMET AVENA'Y SALVADO 700 G
PAN EMP GOURMET CINCO CEREALES 700 G
PAN EMP INTEGRAL GIG 600 G

PAN EMP GOURMET MIEL Y SALVADO 700 G

PAN EMP GOURMET AVENA 'Y SALVADO 350 G
PAN EMP GOURMET CINCO CEREALES 350 G
PAN EMP GOURMET MIEL Y SALVADO 350 G
PAN EMP BLANCO 300G

100752
100753

106441
FAMILIA9 100758
100765
100766
100764

PAN BENEFIT CENTENO

PAN BENEFIT LINAZA

PAN EMP BENEFIT INTEGRAL COLAGENO
PAN CHOCOPAN CORTADO 450 gr

PAN GRANOLA MANZANA

PAN INTEGRAL GRANOLA MORA 550 gr
PAN GOURMET FRUTOS ROJOS

60
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ANEXO F: ERROR DE MODELOS CORRIDOS CON DEMANDA AGRUPADA SEMANALMENTE,

(PRONOSTICO VS DEMANDA SEMANAL)

ERROR
MEJOR
CODIGO SEMANAS MODELO MEJOR MODELO

100760 PAN EMP GOURMET AVENA Y SALVADO 700 G 25,39% Promedio Mévil 50
100763 PAN EMP GOURMET CINCO CEREALES 700 G 18,34% Error Forecast SE neg
107587 PAN EMP INTEGRAL GIG 600 G 13,60% Error Promedio Mévil 40
100768 PAN EMP GOURMET MIEL Y SALVADO 700 G 23,73% Promedio Mdvil 50
100754 PAN EMP BLANCO 600 G 13,57% Error Promedio Mdévil (4)
100756 PAN EMP SPMAXI BLANCO CLASICO 500 G 18,80% Error Promedio Mévil 9
100755 PAN EMP AKI BLANCO CLASICO 500 G 19,91% Error Promedio Mévil 25
100784 PAN EMP SPMAXI INTEGRAL CLAS 500 GR 18,33% Error Promedio Mévil 14
100749 PAN EMP AKI INTEGRAL CLASICO 500 G 18,53% Error Promedio Mévil 30
100757 PAN EMP LA ORIGINAL BLANCO 450 G 22,04% Promedio Mévil 50
101154 PAN EMP BLANCO ECONOMICO 450 G 19,17% Error Promedio Mévil (4)
100761 PAN EMP GOURMET BLANCO R ESPECIAL 500 GR 16,47% Error Promedio Mévil 40
106440 PAN EMP BENEFIT BLANCO CON FIBRA 600 G 19,27% Promedio Mévil 50
100785 PAN EMP SPMAXI SANDUCHERO 580 GR 21,73% Error Promedio Mévil 9
104955 PAN EMP SANDUCHERO 580G 23,68% Error Forecast SE neg
100783 PAN EMP SANDUCHERO 800G 14,96% Error Promedio Mévil 20
107588 PAN EMP SANDUCHERO INT 800 G 15,24% Error Promedio Mévil 20
105913 PAN EMP GOURMET BRIOCHE 450 GR 15,86% Promedio Mévil 50
107463 PAN EMP SPMAXI BRIOCHE 500 GR 18,50% Error Promedio Mévil 10
108044 PAN EMP BUENPAN PANECILLO 190 G 33,63% Forecast Formula Antithetic
108043 PAN EMP BUENPAN PANECILLO 380 G 32,29% Error Promedio Mévil 30
107694 PAN EMP BUENPAN BOLLITO INTEGRAL 380G 21,72% Error Forecast SE neg
107698 PAN EMP BUENPAN BOLLITO INTEGRAL 190G 49,50% Forecast Formula Antithetic
107740 PAN EMP BUENPAN BOLLITO DULCE 380G 33,18% Error Forecast SE neg
100775 PAN EMP HOT DOG 270 G 15,61% Error Promedio Mévil 40
101280 PAN EMP AKI HOT DOG 61,57% Forecast Formula Antithetic
109043 PAN EMP HOT DOG GIG 420 G 18,01% Error Forecast SE neg
101279 PAN EMP SPMAXI HOT DOG 13,78% Error Promedio Mévil 30
108055 PAN EMP AKI HOT DOG GIGANTE 18,70% Error Promedio Mévil 5
100772 PAN EMP HAMBURGUESA 560 G 10,56% Error Promedio de Promedios
107033 PAN EMP HAMBURGUESA 280Gx4 13,68% Error Promedio Mévil 40
101278 PAN EMP AKI HAMBURGUESA 15,11% Promedio Mévil 50
101277 PAN EMP SPMAXI HAMBURGUESA 13,09% Promedio Mdvil 50
101337 PAN EMP GOURMET AVENA Y SALVADO 350 G 9,55% Promedio Mévil 50
105091 PAN EMP GOURMET CINCO CEREALES 350 G 12,45% Promedio Movil 3
105105 PAN EMP GOURMET MIEL Y SALVADO 350 G 13,66% Error Promedio Mévil 40
106562 PAN EMP BLANCO 300G 18,78% Error SE Montecarlo Antithetic
100751 PAN EMP ARTESANAL MOLENBRUT 680 G 15,39% Promedio Mévil 50
101292 PAN EMP SPMAXI MULTICEREAL 35,83% Forecast Formula Antithetic
100750 PAN EMP ARTESANAL HOLANDES 680 G 14,91% Promedio Mévil 50
107701 PAN EMP ARTESANAL LECHE Y PANELA 610G 17,74% Promedio Movil 3
100778 PAN EMP SPMAXI INTEGRAL YOGURT Y NUECES 18,78% Error Promedio Mévil 18
101281 PAN EMP AKI YOGURT Y NUECES 62,05% Forecast Formula Antithetic
100752 PAN BENEFIT CENTENO 14,35% Error Promedio Mévil 40
100753 PAN BENEFIT LINAZA 18,15% Promedio Mévil 50
106441 PAN EMP BENEFIT INTEGRAL COLAGENO 16,58% Error Promedio Mévil 40
100758 PAN CHOCOPAN CORTADO 450 gr 18,13% Error Promedio Mévil 40
100765 PAN GRANOLA MANZANA 13,24% Promedio Mdvil 50
100766 PAN INTEGRAL GRANOLA MORA 550 gr 16,98% Error Promedio Mévil 30
100764 PAN GOURMET FRUTOS ROJOS 12,20% Error Promedio Mévil 14

PROMEDIO

20,73%




ANEXO G: ERROR DE MODELOS CORRIDOS CON DEMANDA CLASIFICADA POR DIAS
(PROMEDIO DE PRONOSTICOS DE CADA DiA VS DEMANDA DIARIA)

PRODUCTO Promedio Mévil 4 Mejor modelo Ganancia
PAN GOURMET FRUTOS ROJOS 25,49% 17,13% 8,37%
PAN EMP SPMAXI HAMBURGUESA 28,74% 20,54% 8,20%
PAN GRANOLA MANZANA 35,10% 22,20% 12,90%
PAN EMP GOURMET BLANCO ESPECIAL 500 GR 27,62% 22,67% 4,95%
PAN EMP BLANCO 600 G 39,68% 23,72% 15,96%
PAN EMP HOT DOG GIG 420 G 32,16% 24,23% 7,93%
PAN EMP HAMBURGUESA 560 G 34,18% 25,06% 9,12%
PAN EMP INTEGRAL GIG 600 G 48,60% 25,65% 22,95%
PAN EMP SPMAXI BLANCO CLASICO 500 G 30,19% 25,92% 4,27%
PAN EMP HOT DOG 270 G 46,72% 26,33% 20,39%
PAN EMP BENEFIT CENTENO 600 G 42,35% 30,20% 12,15%
PAN EMP GOURMET CINCO CEREALES 350 G 44,16% 30,41% 13,75%
PAN EMP GOURMET MIEL Y SALVADO 350 G 43,42% 31,06% 12,36%
PAN EMP SANDUCHERO INT 800 G 51,49% 32,41% 19,08%
PAN BENEFIT LINAZA 47,97% 32,41% 15,55%
PAN CHOCOPAN CORTADO 450 gr 54,43% 32,44% 21,98%
PAN EMP SANDUCHERO 800G 49,80% 34,33% 15,47%
PAN EMP AKI BLANCO CLASICO 500 G 90,81% 34,36% 56,45%
PAN EMP BENEFIT INTEGRAL COLAGENO 53,91% 35,18% 18,73%
PAN EMP GOURMET CINCO CEREALES 700 G 45,57% 35,19% 10,39%
PAN EMP SPMAXI BRIOCHE 500 GR 44,41% 36,49% 7,92%
PAN EMP GOURMET AVENA Y SALVADO 700 G 46,76% 38,02% 8,74%
PAN EMP SANDUCHERO 580G 72,91% 38,78% 34,13%
PAN EMP BENEFIT BLANCO CON FIBRA 600 G 61,52% 38,84% 22,68%
PAN EMP BUENPAN BOLLITO DULCE 190 G 97,50% 40,92% 56,59%
PAN EMP GOURMET MIEL Y SALVADO 700 G 100,10% 41,01% 59,08%
PAN EMP GOURMET BRIOCHE 450 GR 129,76% 41,81% 87,96%
PAN EMP BLANCO 300G 69,02% 43,80% 25,22%
PAN INTEGRAL GRANOLA MORA 550 gr 84,12% 44,12% 40,00%
PAN EMP HAMBURGUESA 280Gx4 54,81% 44,84% 9,96%
PAN EMP ARTESANAL MOLENBRUT 680 G 60,29% 44,95% 15,33%
PAN EMP SPMAXI INTEGRAL CLAS 500 GR 50,98% 45,00% 5,98%
PAN EMP BLANCO ECONOMICO 450 G 60,06% 45,09% 14,97%
PAN EMP SPMAXI SANDUCHERO 580 GR 86,85% 48,40% 38,45%
PAN EMP AKI HOT DOG GIGANTE 79,86% 49,59% 30,27%
PAN EMP AKI HOT DOG 223,02% 50,27% 172,75%
PAN EMP ARTESANAL HOLANDES 680 G 77,48% 51,13% 26,34%
PAN EMP SPMAXI MULTICEREAL 68,85% 53,51% 15,34%
PAN EMP ARTESANAL LECHE Y PANELA 610G 108,22% 55,59% 52,63%
PAN EMP BUENPAN BOLLITO INTEGRAL 380G 89,69% 59,85% 29,84%
PAN EMP AKI INTEGRAL CLASICO 500 G 100,69% 70,64% 30,04%
PAN EMP INTEGRAL YOGURT Y NUECES 119,15% 75,68% 43,47%
PAN EMP GOURMET AVENA Y SALVADO 350 G 139,77% 80,20% 59,57%
PAN EMP BUENPAN PANECILLO 190 G 124,67% 85,74% 38,93%
PAN EMP BUENPAN BOLLITO DULCE 380G 273,39% 95,94% 177,45%
PAN EMP SPMAXI HOT DOG 138,47% 106,45% 32,02%
PAN EMP LA ORIGINAL BLANCO 450 G 139,86% 118,66% 21,20%
PAN EMP AKI YOGURT Y NUECES 385,00% 155,38% 229,63%
PAN EMP AKI HAMBURGUESA 336,63% 260,30% 76,34%
PAN EMP BUENPAN PANECILLO 380 G 689,36% 351,42% 337,94%

PROMEDIO 99,71% 57,48% 42,23%




