Universidad San Francisco de Quito USFQ
Colegio de Ciencias e Ingenierias

Optimizacién en manejo de inventarios en una distribuidora de
productos de consumo masivo

Aylen Tahis Mosquera Vivar
Paul Sebastidn Constante Gualpa
Edison David Layedra Cartagena

Trabajo de fin de carrera presentado como requisito para la obtencion del
titulo de INGENIERO INDUSTRIAL

Mayo 2024



Universidad San Francisco de Quito USFQ
Colegio de Ciencias e Ingenierias

HOJA DE CALIFICACION
DE TRABAJO DE FIN DE CARRERA

Optimizacién en manejo de inventarios en una distribuidora de
productos de consumo masivo

Aylen Tahis Mosquera Vivar
Paul Sebastian Constante Gualpa
Edison David Layedra Cartagena

Nombre del profesor, Titulo académico Kenya Cristina Tapia Velasco, MS

Mayo 2024



© DERECHOS DE AUTOR

Por medio del presente documento certifico que he leido todas las Politicas y Manuales
de la Universidad San Francisco de Quito USFQ, incluyendo la Politica de Propiedad
Intelectual USFQ, y estoy de acuerdo con su contenido, por lo que los derechos de propiedad

intelectual del presente trabajo quedan sujetos a lo dispuesto en esas Politicas.

Asimismo, autorizo a la USFQ para que realice la digitalizacion y publicacion de este
trabajo en el repositorio virtual, de conformidad a lo dispuesto en la Ley Orgéanica de Educacion

Superior del Ecuador.

Nombres y apellidos: Aylen Tahis Mosquera Vivar
Codigo: 00211608

Cédula de identidad: 1721292793

Nombres y apellidos: Paul Sebastidn Constante Gualpa
Caodigo: 00208106

Cédula de identidad: 1726958547

Nombres y apellidos: Edison David Layedra Cartagena
Caodigo: 00211028

Ceédula de identidad: 1750767400

Lugar y fecha: Quito, 02 de mayo de 2024



ACLARACION PARA PUBLICACION

Nota: El presente trabajo, en su totalidad o cualquiera de sus partes, no debe ser considerado
como una publicacidn, incluso a pesar de estar disponible sin restricciones a través de un
repositorio institucional. Esta declaracion se alinea con las précticas y recomendaciones
presentadas por el Committee on Publication Ethics COPE descritas por Barbour et al. (2017)
Discussion document on best practice for issues around theses publishing, disponible en

http://bit.ly/COPETheses.

UNPUBLISHED DOCUMENT

Note: The following capstone project is available through Universidad San Francisco de Quito
USFQ institutional repository. Nonetheless, this project — in whole or in part — should not be
considered a publication. This statement follows the recommendations presented by the
Committee on Publication Ethics COPE described by Barbour et al. (2017) Discussion
document on best practice for issues around theses publishing available on

http://bit.ly/COPETheses.


http://bit.ly/COPETheses
http://bit.ly/COPETheses

RESUMEN

Este trabajo examina la gestion de inventarios y prondsticos en una distribuidora de cereales
en Quito, enfocdndose en como optimizar el flujo de productos perecibles de alto volumen de
ventas. Basandose en un andlisis detallado de datos de demanda y ventas de los afios 2022 y
2023, se aplico una metodologia de clasificacion ABC para seleccionar 35 productos que
representan el 80% de los mas vendidos. Se identificd una falta de gestion operativa efectiva

en la cadena de suministro como el principal desafio de la empresa.

Para abordar este problema, se implementaron técnicas de Clustering por K-means y
jerarquico, seguidas de pronosticos y modelos de inventario utilizando el software Forecast
Pro. Sin embargo, estos métodos resultaron ser demasiado generales para la toma de
decisiones préacticas. En respuesta, se desarroll6 una herramienta personalizada en Excel con
macros para automatizar y refinar la gestion de inventario a nivel de producto individual, lo
que permitié estrategias mas precisas y Utiles para la planificacion y reposicion de

inventarios.

Este enfoque mejorado ha demostrado ser mas efectivo, facilitando la toma de
decisiones con mayor claridad y precision. La implementacion de un sistema de gestion de
inventarios basado en la secuenciacion de tareas y estrategias primero entrar, primero en salir
(FIFO) y fecha de vencimiento méas proxima (EDD) para los productos en bodega y perchas
respectivamente ha mejorado notablemente el orden, la comunicacion y la definicién de

tareas dentro de la empresa.

Palabras clave: distribuidoras de consumo masivo, gestién de inventarios, pronosticos de
demanda, andlisis de ventas, clasificacion ABC, Clustering, software Forecast Pro, Excel con
macros, FIFO, EDD.



ABSTRACT

This study examines inventory management and forecasting in a cereal distributor in
Quito, focusing on optimizing the flow of high-volume perishable products. Based on a
detailed analysis of demand and sales data from 2022 and 2023, an ABC classification
methodology was applied to select 35 products representing 80% of the bestsellers. A lack of
effective operational management in the supply chain was identified as the main challenge
for the company.

To address this issue, clustering techniques using K-means and hierarchical methods
were implemented, followed by forecasting and inventory models using ForecastPro
software. However, these methods proved to be too general for practical decision-making. In
response, a customized tool was developed in Excel with macros to automate and refine
inventory management at the individual product level, allowing for more accurate and useful

strategies for inventory planning and replenishment.

This enhanced approach has proven more effective, facilitating decision-making with
greater clarity and precision. The implementation of an inventory management system based
on task sequencing and First-In, First-Out (FIFO) and Earliest Due Date (EDD) strategies for
products in the warehouse and on the shelves, respectively, has significantly improved order,

communication, and task definition within the company.

Keywords: mass consumption distributors, inventory management, demand forecasting,
sales analysis, ABC classification, Clustering, Forecast Pro software, Excel with macros,
FIFO, EDD.
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Introduccion

Las distribuidoras de consumo masivo desempefian un papel crucial en la cadena de suministro
y abastecimiento de productos esenciales. Desde la recepcion de productos hasta su
almacenamiento y entrega a los minoristas, estas empresas coordinan todo el proceso para
garantizar una cadena de suministro eficiente y sin contratiempos (Freire de Mello, Aparecida
da Paula, 2022). Gestionar la logistica y el almacenamiento es una de las principales
responsabilidades de las distribuidoras. A diferencia de los supermercados, que son puntos de
venta directa al cliente, las distribuidoras operan mayormente en el ambito mayorista y se
encargan de llevar los productos desde los fabricantes hasta los minoristas y se centran en
categorias especificas para optimizar sus operaciones y atender mejor las necesidades de sus

clientes (Najarzadeh, Keikha, Heydari, 2021).

Las distribuidoras de consumo masivo podrian desempefiar un papel crucial en la distribucién
de cereales en Ecuador, al igual que en otros productos esenciales; multiples empresas se
especializan en la produccion y distribucion de cereales, desempefiando un papel crucial en la
economia del pais (OCDE-FAO,2021). Los cereales, ampliamente reconocidos como la
principal fuente de alimentos a nivel mundial y elementos esenciales para estimular la
produccidn ganadera a escala global (OCDE-FAOQ, 2021), han establecido su relevancia en el
ambito ecuatoriano. Se proyecta un aumento significativo en el uso mundial de cereales,
pasando de 2.7 millones de toneladas métricas en el periodo base a 3 millones de toneladas
métricas para el afio 2030, este incremento se atribuye principalmente a la creciente demanda
tanto en la alimentacion humana como animal (FAO, 2024). Otro aspecto clave es la estrecha
colaboracion con fabricantes y proveedores. Las distribuidoras trabajan en conjunto con estos
actores para asegurar un flujo constante de productos. Esto implica negociar precios, plazos de
entrega y condiciones comerciales que beneficien a ambas partes y garanticen la disponibilidad

de productos en el mercado (Nasrudin, 2020).



12

En el mundo de la distribucién de alimentos, la gestion eficaz de inventarios se ha convertido
en un elemento clave para mantener las empresas competitivas y rentables. Las empresas que
se dedican a la venta de cereales en paises como Ecuador estdn constantemente buscando
nuevas estrategias para seguir siendo lideres. La optimizacion de los inventarios se presenta
como una herramienta poderosa para este proposito, con la promesa de reducir tanto los costos
operativos como los relacionados con la cadena de suministro en su totalidad (Kuuse, 2023).
En este contexto, es esencial optimizar los inventarios para las empresas alimentarias en
general y las empresas de distribucion de cereales, alineandose con la necesidad de reducir
costos y mejorar la competitividad en un mercado dindmico. Las empresas deben realizar
analisis completos para evitar pérdidas debido a articulos caducados, faltantes o0 excesos en

inventarios (Morales, Esteban & Alegret, 2022).

Para este trabajo, se analiz6 una empresa de distribucion de cereales en la cual se requiere un
analisis completo de la distribuidora de cereales con especial atencion a los aspectos criticos
de la gestion de prondsticos e inventarios. Este analisis ayudara a tomar decisiones estratégicas
sobre el suministro de productos con datos detallados de demanda y ventas. De esta manera, la
empresa distribuidora de cereales en Quito podra satisfacer de manera eficiente y oportuna las
demandas de sus clientes, al mismo tiempo que logra optimizar sus procesos internos, la gestion
de inventario y las estrategias de venta. Ademas, se considera que la secuenciacion de tareas

es una herramienta Gtil para mejorar el control y la eficiencia operativa.

Revision Literaria
Pronosticos e inventarios
La capacidad de prever eventos futuros a través del prondstico es esencial en la toma de

decisiones empresariales, reduciendo la incertidumbre y permitiendo una preparacion efectiva

ante diversos escenarios (Leguizamo Jordan, 2022). La combinacién de enfoques cualitativos
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y cuantitativos, evaluada por quienes toman decisiones, puede mejorar la precision de los
prondsticos, convirtiéndolos en herramientas poderosas para la planificacion empresarial

(Fernandez et al., 2021).

En este contexto, la implementacion exitosa de un modelo de gestidn de inventarios en Bmotors
S.A.C. ha demostrado ser una estrategia eficaz para aumentar la productividad. La evaluacion
inicial, basada en entrevistas con la supervisora de repuestos (Siche & Silv, 2023), identificd
la necesidad de un sistema mejorado de gestion de inventario. Mediante la aplicacion de la
clasificacion ABC, basada en datos historicos, se logré una eficiente priorizacion de los
componentes segun su contribucién a los ingresos y costos, destacando la ventaja del modelo

de revision periddica ("P") para la empresa.

La precision en la proyeccion de la demanda para 2022 fue fundamental, seleccionandose la
técnica mas acertada a través de la evaluacién la Desviacion Media Absoluta (DAM), lo cual
aseguro una planificacién mas ajustada al comportamiento del mercado. La implementacion
de estas estrategias se reflejé en un impresionante incremento de productividad del 45.28%,
evidenciando el éxito de la iniciativa en Bmotors S.A.C. (Siche & Silv, 2023). Este resultado
no solo valida la efectividad del modelo de gestion de inventarios adoptado, sino que también
subraya la importancia de las métricas utilizadas, incluyendo la clasificacion ABC para la
priorizacion de inventarios, la DAM para la seleccion del método de proyeccién de demanda
mas preciso, y el notable incremento porcentual en productividad como indicador del éxito

general del proyecto.

Similarmente, SERGECH SAC también experimentd mejoras sustanciales en la eficiencia de
la gestion de inventarios, analizando costos y gastos operativos de una muestra representativa
de productos (Avalos & Chavez, 2022). La eleccion del modelo de revision periddica, dada la
alta volatilidad en la demanda, result6 en un incremento del 11.04% en la utilidad operativa y

del 2.14% en los ingresos por ventas. Esto contribuy6 a un aumento del 24.76% en la
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productividad y un incremento del 20.10% en la rentabilidad econdémica, subrayando la
importancia de gestionar los costos de retencion y escasez para mejorar la eficiencia en la
gestion de inventarios. Estas métricas, que incluyen costos y gastos operativos, utilidad
operativa, ingresos por ventas, productividad y rentabilidad econémica, proporcionan una
imagen clara del impacto positivo que la gestion de inventarios tiene sobre la salud financiera
y operativa de SERGECH SAC. Esto marca un precedente importante para futuras estrategias

empresariales.

En otro contexto, la empresa "Dulceza” implement6 un modelo de gestion de inventarios tras
identificar deficiencias logisticas mediante entrevistas y la metodologia IPISI. Problemas como
capacidad de almacenamiento limitada y falta de acciones en la gestion de inventario fueron
abordados. La clasificacion jerarquica del inventario y medidas focalizadas en productos clave
llevaron a mejoras notables, incluyendo la implementacion de un modelo de revisién fija
basado en diferentes métodos de prondstico para productos prioritarios (Pérez, 2024). Se
establecié un manual de procedimientos para estandarizar actividades, mejorando la cohesion
interna y la eficiencia. Estas medidas se alinean con el objetivo general optimizar recursos y
controlar indicadores clave de desempefio, tales como la rotacién de inventarios, la tasa de
cobertura de inventarios y el nivel de servicio al cliente. Al hacerlo, la empresa busca mejorar
su eficiencia operativa y su rentabilidad, manteniendo al mismo tiempo un alto nivel de servicio

al cliente y satisfaciendo las demandas del mercado de manera efectiva.

La gestion eficiente del inventario es esencial para el funcionamiento 6ptimo de un almacén,
desde la recepcion y almacenamiento hasta la seleccion, embalaje y envio, cada etapa debe
realizarse de manera precisa y eficiente. La precision de los datos es crucial para tomar
decisiones informadas, abandonando la practica de contar el inventario solo una vez al afio en

favor de una gestion mas agil (Jahani, Jain, Ivanov, 2023). Implementar sistemas y tecnologias
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gue permitan monitorear y actualizar el inventario en tiempo real mejora la toma de decisiones

y la satisfaccion del cliente.

En esta situacion, la eficacia de la gestion del inventario se puede medir a través de varias
métricas clave. La precision de los datos del inventario y la frecuencia de actualizacion de este
son fundamentales para evaluar la fiabilidad de la informacion utilizada en la toma de
decisiones (Dura & Lima, 2020). EI tiempo de ciclo de procesamiento de pedidos y el indice
de exactitud de seleccion reflejan la eficiencia operativa en el cumplimiento de pedidos y la
precision en la seleccion de productos. La tasa de devoluciones proporciona informacion sobre
la calidad del servicio y la satisfaccion del cliente, mientras que el tiempo de respuesta a las
consultas de inventario puede ser un indicador clave de la capacidad de respuesta y la atencion
al cliente del almacén (Seyedan & Mafakheri, 2020). La combinacidn de estas métricas permite
una evaluacién integral del desempefio de la gestion de inventarios y facilita la identificacion

de areas de mejora para optimizar la operacién del almacén.

En un entorno de demanda fluctuante, mantener un equilibrio entre el exceso y la escasez de
inventario es un desafio. La obsolescencia de productos y la incapacidad de cumplir con los
pedidos son riesgos latentes (Seyedan & Mafakheri, 2020). La visibilidad limitada del
inventario y los errores en la identificacion y ubicacion de productos pueden complicar aln
mas la gestion. Es crucial implementar sistemas de identificacion y ubicacion eficientes, como
cddigos de barras y sistemas de seguimiento en tiempo real, para garantizar una gestion precisa
y agil.

Pronosticos

El modelo de prondstico Winter, desarrollado por Robert G. Brown en 1956, es una
herramienta esencial en la prediccidn de series temporales con componentes estacionales (Noor

& Rahman, 2021). Basado en el suavizado exponencial, asigna pesos decrecientes
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exponencialmente a las observaciones pasadas, 1o que lo hace sensible a los cambios en los
datos a lo largo del tiempo (Dassanayake et al., 2019). Ademas, este modelo incorpora
componentes estacionales para capturar las fluctuaciones regulares en los datos debido a los

efectos estacionales (Lleyton, 2021).

Una caracteristica distintiva del modelo de prondstico Winter es su capacidad para adaptarse
dindmicamente a cambios en los patrones estacionales a lo largo del tiempo, mediante la
estimacion de parametros especificos para cada temporada (Dassanayake et al., 2019).
También puede proporcionar intervalos de confianza para los prondsticos, lo que permite

evaluar la incertidumbre asociada con las predicciones (Noor & Rahman, 2021).

Por otro lado, el modelo de Suavizamiento Exponencial de Nivel Constante se utiliza cuando
se espera que la serie temporal exhiba una tendencia constante a lo largo del tiempo, sin
cambios significativos en su direccién (Koppelova & Jindrova, 2019). Es adecuado para
pronosticar datos que no muestran cambios drasticos o estacionales, como la demanda de
productos basicos (Airlangga, Rachmat & Lapihu, 2018). Aungue es simple y facil de
implementar, su simplicidad puede limitarlo en situaciones donde los datos exhiben patrones

mas complejos (Widiyaningtyas & Farhandi, 2019).

En contraste, los pronosticos de aprendizaje automatico (ML) son ampliamente utilizados en
diversas areas, como finanzas, prediccion meteoroldgica, gestion de la cadena de suministro y
prevision de ventas (Spiliotis, 2022). Estas técnicas se basan en algoritmos informaticos que
predicen resultados futuros a partir de datos histéricos. Para ello, se confia en la seleccién de
modelos apropiados, como la regresion lineal y los métodos de conjunto, y en la ingenieria de
caracteristicas para identificar predictores relevantes (Dairu & Shilong, 2021). La evaluacion
del rendimiento del modelo y la definicion del horizonte de previsién son esenciales para

determinar el periodo de tiempo para las predicciones, ya sea a corto o a largo plazo.
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Dentro del panorama del aprendizaje automatico, Extreme Gradient Boosting (XGBoost)
destaca como un potente algoritmo de ML famoso por su eficacia en tareas de regresion,
clasificacion y clasificacion (Vuong et al., 2022). Se basa en la metodologia de refuerzo de
gradiente, combinando multiples modelos débiles, normalmente arboles de decision, en un
conjunto robusto (Noorunnahar, Chowdhury, Mila, 2023). Este proceso iterativo corrige los
errores con cada arbol subsiguiente, optimizando los parametros mediante el descenso de
gradiente. Los arboles de decision de XGBoost dividen los datos en funcion de los valores de
las caracteristicas, formando una estructura jerarquica en la que cada nodo de hoja representa
una prediccion. El algoritmo introduce un aumento extremo del gradiente, incorporando
términos de regularizacion para evitar el sobreajuste y lograr un equilibrio entre sesgo y
varianza para un rendimiento robusto del modelo (Bekal & Bari, 2021). Ademas, XGBoost
ofrece un conjunto predefinido de caracteristicas para la creacion automatica de modelos de
prediccién, agilizando el preprocesamiento de datos, la paralelizacion y la regularizacion,
reduciendo la intervencion manual y permitiendo crear modelos precisos (Dairu & Shilong,

2021).

Medidas de error en los pronosticos

Se utilizan varias métricas para evaluar la precisién de un prondstico para determinar cuan
preciso es en comparacién con los valores reales. EI MAPE (Error Porcentual Absoluto Medio)
muestra la proximidad entre el prondstico y el valor real. La precisién de la prediccién aumenta
con la disminucion del MAPE. Un MAPE del 0% indica una coincidencia exacta entre los
valores reales y el pronostico, mientras que un MAPE del 100% indica una total inexactitud en
la prediccion (Grimas, 2023). Sin embargo, es importante destacar que el MAPE tiene
limitaciones, como su sensibilidad a valores atipicos y la posibilidad de division por cero

durante el célculo. Ademas, la desviacién absoluta media, también conocida como MAD,
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proporciona la media de la magnitud absoluta del error previsto, la precision del pronostico

aumenta con su valor.

Otra medida comun es el RMSE (Error Cuadratico Medio de la Raiz), que mide la cantidad de
error entre dos conjuntos de datos, comparando un valor predicho con un valor observado o
conocido. En otras palabras, estima el tamafio del error en términos de la diferencia entre los
valores reales y los predichos, segin Gabri (2018). Estas métricas proporcionan una evaluacion
comprehensiva de la calidad de los pronoésticos, considerando distintos aspectos de la precision

y la magnitud de los errores.

Modelos para control y manejo de inventarios

El modelado de inventarios incluye una variedad de modelos y técnicas matematicas para
optimizar los niveles de inventario y determinar el momento adecuado para reabastecerse
(Gonzalez et al, 2019). Es una parte importante de la gestién y operacion de empresas. Su
relevancia se basa en la premisa de que se pueden equilibrar de manera efectiva los costos de
mantenimiento y pedido de inventario con los beneficios de satisfacer adecuadamente la
demanda del mercado (Duarte, 2004). Este balance no solo implica una gestion fiscal
responsable, lo que promueve una optimizacion financiera que puede resultar en ahorros
significativos, sino que también juega un papel importante en mejorar la experiencia del cliente
(Chase & Jacobs, 2009). Al garantizar que los productos estén disponibles de manera oportuna,
se fomenta la confianza y la lealtad hacia la marca, que son aspectos cruciales para una

empresa.

La capacidad de mantener un nivel equilibrado de inventario, evitando tanto el exceso como la
escasez, es uno de los puntos clave que destacan la importancia de esta disciplina. Esto reduce
los costos de almacenamiento y garantiza la disponibilidad de productos frescos, lo cual es

especialmente importante para los articulos perecederos (Svoboda, Minner & Yao, 2019).
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Ademas, un enfoque estructurado en el modelado de inventarios permite una gestion proactiva
que alinea las practicas de inventario con los objetivos corporativos generales y se adapta a las
dindmicas cambiantes del mercado, lo que facilita la toma de decisiones empresariales

informadas (Singh, Kumar, Barua, 2022).

La Cantidad Econdmica de Pedido (EOQ), es un modelo que se centra en minimizar los costos
totales asociados con los pedidos y el mantenimiento de inventarios, y representa una de las
estrategias mas adoptadas en la gestion de inventarios (Tamplin, 2023). Por otro lado, los
Modelos de Punto de Reorden, que definen un nivel de inventario especifico sefialando la
necesidad de efectuar un nuevo pedido, son fundamentales para optimizar los plazos de
reabastecimiento y prevenir la escasez de productos, constituyendo otra tactica efectiva en la

administracion de inventarios (Izar & Ynzunza, 2017).

El modelo FIFO (First In, First Out), es un método de gestién de inventarios ampliamente
adoptado en diversos sectores empresariales, especialmente aquellos que manejan productos
perecederos o0 sujetos a obsolescencia (Putra & Respati, 2021). Este enfoque asegura que los
articulos adquiridos o producidos primero son también los primeros en ser vendidos o
utilizados, minimizando asi el riesgo de pérdidas por caducidad (Mendes et al., 2020). La
aplicacion del modelo FIFO no solo facilita una rotacion eficiente del inventario,
contribuyendo a mantener la frescura y relevancia del stock, sino que también proporciona una
base mas realista para la valoracion del inventario, reflejando de manera mas precisa el costo

de los bienes vendidos en el estado de resultados (Ahumada et al., 2020).

El método EDD (Earliest Due Date), es una estrategia de gestion de inventarios que puede ser
muy Util en supermercados que manejan productos perecibles. Este enfoque se centra en vender
o utilizar los productos que tienen la fecha de vencimiento méas préxima, minimizando asi el

riesgo de pérdidas por caducidad (Patriarca et al., 2020). La aplicacion del método EDD no
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solo facilita una rotacion eficiente del inventario, asegurando que los productos mas frescos
permanezcan en stock, sino que también puede ayudar a mejorar la satisfaccion del cliente al
garantizar que los productos vendidos estén siempre dentro de su fecha de consumo preferente
(Fu, Gong & Liang, 2019). Al igual que el método FIFO, EDD también puede proporcionar
una base realista para la valoracion del inventario, reflejando de manera precisa el costo de los
bienes vendidos. Sin embargo, es importante tener en cuenta que la implementacion de EDD
puede requerir un seguimiento mas riguroso de las fechas de vencimiento en comparacion con

FIFO.

Metodologia utilizada para optimizacion de inventarios

Para mejorar la gestion de inventario, las empresas han adoptado diversas estrategias, guiadas
por la metodologia PDCA (Planificar, Hacer, Verificar, Actuar). La adopcion de un Sistema
Centralizado de Seguimiento de Inventario, la automatizacion, la capacitacion del personal y
el andlisis continuo son componentes clave (Jenkins, 2022). La gestion efectiva de inventario
impacta directamente en la experiencia del cliente y la eficiencia operativa, contribuyendo a

una operacion mas fluida y rentable del almacén.

El ciclo PDCA se aplica en varios contextos empresariales para mejorar la eficiencia logistica
y reducir residuos. Un estudio realizado en una empresa de fabricacion de componentes
automotrices destaca la importancia de este ciclo en la optimizacion del recorrido de leche en
la linea de montaje, mejorando la eficiencia y reduciendo los desperdicios (Amaral, Ferreira,
& Ramos, 2023). La Industria 4.0 ha llevado al desarrollo del PDCA 4.0, que aprovecha
tecnologias emergentes como loT, Big Data, 1A y aprendizaje automatico para mejorar aun

mas la eficiencia en produccion y logistica (Pecas et al., 2021).

En la cadena de suministro de Walmart, se ha aplicado el ciclo PDCA para abordar desafios

criticos, como la manipulacién de fechas de garantia en la cerveza, mejorando la gestion de
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inventarios y la cadena de suministro en general (Chen, Liang, Guo, 2022). Estos ejemplos
destacan como la aplicacién sistematica del PDCA puede ser una herramienta valiosa para

mejorar la eficiencia y reducir los residuos en diversos procesos empresariales.

Segun lo anterior, este proyecto de optimizacion de inventarios se realizd en una empresa de

distribucion de cereales ubicada en Ecuador mediante la metodologia PDCA.

Caso de estudio

Descripcion de la empresa

De acuerdo con la entrevista que se realizd a la encargada de distribucion y logistica de y la
informacidn que se puede encontrar en la pagina web de M&B, originariamente conocida como
“Distribuidora de Cereales”, surgié como un canal de distribucion de granos y harinas entre
Ibarra y Quito. A partir de 2005, amplié su oferta con productos importados, diversificando su
presencia en los mercados de Quito, Latacunga e Ibarra. Tras reubicar sus instalaciones en 2008
para mejorar eficiencias, la empresa abrié su primer punto de venta en 2013. Actualmente,
M&B destaca como distribuidor autorizado de marcas reconocidas y ofrece un variado
portafolio, destacandose en la distribucién de arroz, azlcar y otros productos, proporcionando

un servicio diferenciado a sus clientes.

A medida que la empresa experimentd un crecimiento significativo y gané mayor experiencia
y reconocimiento en el mercado, este progreso se tradujo en un aumento de las ventas. Sin
embargo, también conllevd una mayor complejidad en la gestion logistica, abarcando la
adquisicion, inventario y distribucién de cada producto. A pesar de los esfuerzos realizados por
la empresa para adaptarse a estos cambios, aun se enfrenta a desafios en la eficiente gestion de
compras, inventarios y el adecuado control del capital de trabajo. El objetivo de este proyecto
es buscar medidas correctivas, como la adopcion de un sistema de gestion de inventario mas

eficiente, mejorar la capacitacion del personal en la rotacion de stock y revisar las politicas de
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pedido de productos, para abordar eficazmente estos desafios y optimizar el control de las

bodegas.

Metodologia

La metodologia PDCA (Planificar-Hacer-Verificar-Actuar) es un método de gestion en cuatro
etapas utilizado para el control y la mejora continua de procesos y productos. Esta metodologia
resulta muy aplicable a un proyecto de optimizacion de inventarios en un distribuidor de bienes
de consumo de rotacion rapida, sobre todo cuando se centra en estrategias innovadoras de

eficiencia operativa (Dinger & Turgay, 2023).

En el proceso de optimizacion de inventarios como lo menciona Raodah et al (2020), se inicia
con la etapa de Planificacion, donde se identifica y comprende el problema. Esto implica el
analisis de los niveles actuales de inventario, los indices de rotacion y la eficiencia de la cadena
de suministro. A continuacion, se procede con la fase de Ejecucion, que implica la aplicacion
de cambios planificados a pequefia escala como prueba. Por ejemplo, un distribuidor de
productos de consumo podria probar un nuevo software de gestion de inventarios 0 una

estrategia diferente para equilibrar la demanda y la oferta.

Luego, se avanza a la fase de Verificacion, donde se miden los resultados obtenidos y se
comparan con las expectativas. Los indicadores clave de rendimiento (KPI) relevantes para la
optimizacion del inventario incluyen los indices de rotacidn, los costos de mantenimiento y los
niveles de servicio. Finalmente, en la etapa de Accion, si los cambios son exitosos, se aplican
a mayor escala. En caso contrario, el proceso se reinicia con la elaboracion de un nuevo plan.
Este enfoque ciclico permite una mejora continua en la gestién de inventarios y la optimizacion

de la cadena de suministro.

La naturaleza iterativa del ciclo PDCA permite la mejora continua, lo que lo hace ideal para

optimizar el inventario en un distribuidor de bienes de consumo. Permite a la empresa adaptarse
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a los cambios en la demanda de los consumidores y en la dinamica del mercado, que son

especialmente frecuentes en el sector de los bienes de consumo.
Planificacion

Para la etapa de planificacion se llevo a cabo un Gemba Walk, una préactica clave en la gestion
de operaciones que implica realizar visitas al lugar de trabajo para observar directamente las
operaciones en accion y conversar con los empleados en sus lugares de trabajo (Camacho,
2020). Esta técnica, en conjunto con conversaciones con los trabajadores de la empresa,
proporcionaron una visién méas profunda y directa de la situacion, permitiendo identificar

problemas, posibles causas, y efectos que impactan en el desempefio de la empresa.

Durante estas visitas, se mantuvo conversaciones con la asistente de distribucion y logistica, y
se identifico como uno de los principales desafios la falta de control en las bodegas, resultando
en una cantidad significativa de productos que llegan a su fecha de caducidad sin venderse.
Ademas, se observa una deficiente organizacién de las perchas, donde los productos nuevos no
se ubican detras de los mas antiguos, lo que contribuye a que estos Gltimos no se vendan antes
de expirar. Ademas, se carece de un control eficaz sobre las ventas de la distribucién, ya que,
en muchas ocasiones, cuando los productos no estdn disponibles en la bodega, los
colaboradores improvisan tomando productos de las perchas del supermercado para completar
el pedido de distribucidn. Esta problematica se traduce en discrepancias entre el inventario
fisico y el registrado, generando dificultades para localizar productos y resultando en una

insuficiencia de stock (Hermann, Perez, Trautwein, Weidman, 2019).

En el marco de este proyecto, el objetivo es implementar medidas correctivas, como la
adopcion de un sistema de gestion de inventario mas eficiente, mejorar la capacitacion del

personal en la rotacién de stock y revisar las politicas de pedido de productos.
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En respuesta a los desafios identificados en las bodegas de la empresa, se llevara a cabo un
proceso integral de mejoras. Se proyecta la implementacion de pronoésticos y la formulacion de
nuevas politicas de inventario con el objetivo especifico de mitigar los problemas
anteriormente mencionados. La meta es estandarizar y automatizar todo el proceso, mejorando

asi la eficiencia operativa y reduciendo las pérdidas asociadas con productos caducados.

Este enfoque estratégico implica la obtencion de bases de datos historicos de ventas de afios
anteriores, las cuales seran analizadas de manera exhaustiva mediante el uso de software
especializado. La automatizacion de este andlisis permitira identificar patrones de demanda,
comportamientos estacionales y otros factores relevantes para generar pronosticos mas
precisos. Estos prondsticos, a su vez, informaran la toma de decisiones en la formulacion de
nuevas politicas de inventario. Al adoptar un enfoque mas tecnoldgico y analitico, se busca
mejorar significativamente el control de las bodegas y optimizar la gestion de inventarios en la

empresa.
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Figura 1. Pareto: Problemas de la empresa (Elaboracion hecha por autores)
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Como se indica en la figura 1, se llevo a cabo un analisis de Pareto con el fin de identificar los
elementos criticos, destacando el desequilibrio y la falta de control en los inventarios como las
principales areas de preocupacion. Abordar estos aspectos de manera prioritaria puede resultar

en la reduccidn de otros problemas que se derivan en gran medida de estas deficiencias.

Recoleccion, limpieza y filtro de datos

En la fase inicial del proyecto, se procedio con la recoleccion de datos, una etapa esencial para
obtener informacion relevante sobre las compras realizadas de productos durante un periodo
de dos afios. Con el objetivo de mejorar la gestion del inventario y lograr prondsticos
confiables, se enfrentaron a desafios y complejidades que requerian un enfoque cuidadoso en

la recopilacion, limpieza y filtrado de datos.

Con el proposito de comprender a fondo los problemas y desafios asociados con las compras
de productos, se aplicaron diversas técnicas de analisis, como listados, histogramas de

frecuencias y diagramas de Ishikawa.
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La recoleccion de datos se extendié a través de una tabla detallada que registro las preguntas y
respuestas obtenidas durante las entrevistas para analizar la frecuencia de los problemas
identificados. Este enfoque holistico permitié obtener una panordmica completa de los desafios

operativos y las areas de mejora potencial.

Durante la limpieza de datos de las bases de datos correspondientes a los afios 2022 y 2023, se
llevaron a cabo tres actividades cruciales. Estas actividades comprendieron la eliminacion de
registros duplicados, la consolidacion o fusion de registros similares y la gestion de datos nulos.
Ademas, se abordaron problemas habituales, como la rectificacidén de valores inconsistentes,
la normalizacion de datos y la verificacion de la precision de los datos. Este procedimiento
resulté fundamental para garantizar la calidad y fiabilidad de los datos empleados en el analisis
subsiguiente. Dado que los datos estaban originalmente presentados en diversas unidades de
medida, se optd por expresar las ventas finales de cada producto en unidades individuales, con

el fin de facilitar su comprension y comparacion.
Seleccién de productos
Con el objetivo de realizar un analisis mas objetivo de la base de datos, se ejecutd un analisis

ABC de los productos. Este analisis se fundamentd en varios criterios acordados en consenso

con la persona que proporciond los datos, los cuales incluyen:

o Productos perecederos.
o Productos de consumo masivo.
o Productos mas vendidos en términos de volumen, aungque no necesariamente

generen la mayor ganancia.

Para llevar a cabo este analisis, la empresa suministro los datos de ventas por unidades de todos

los productos durante los afios 2022 y 2023.
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La seleccidn de productos se baso en un Modelo ABC, que clasifica los articulos del inventario
segun su importancia para la empresa (Ergun & Tansel, 2019). Este enfoque prioriza los
productos de mayor demanda, lo que permite una optimizacion mas efectiva del inventario
(Ergun & Tansel, 2019). Ademas, contribuye a mejorar la precision de las previsiones de
existencias al recopilar datos sobre productos con alta demanda por parte de los clientes (Jekins,

2023).

Los productos seleccionados pertenecen a la Clase A. Al aplicar controles mas rigurosos y
frecuentes a estos productos, que son solicitados con mayor regularidad por los clientes, se
garantiza una gestion éptima de la demanda y una ajustada administracion de los niveles de
existencias (Nikolakopulos, 2019). De un total inicial de 185 productos, esta seleccion redujo
la cantidad a 36 productos; estos representan el 20% pero son los productos que representan el
79.33% del inventario vendido, los cuales seran el foco principal de este analisis, como se

puede observar en la tabla 1.

Tabla 1. Clasificacion ABC de productos con mayor utilidad (Fuente: Autoria propia)

Zona No. Elementos | % Representacion Inventario | % Representacion productos
A 36 79.33% 19.46%
B 46 15.61% 24.86%
C 103 5.07% 55.68%
Total 185

De ellos, un producto se descontinuo haciendo que se separe del grupo inicial dando como

resultado 35 productos detallados en la Tabla 2.
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Tabla 2. Productos seleccionados por analisis ABC (Fuente: Autoria propia)

et )

1 Arroz Rico 251b 19| Leche Semidescremada El Ordefio 110t
2 Leche Entera El Ordefio 11t 20 Aceite Favorita 110t
3 Azicar Agranel 50 kg 21 Harina Paca 50 kg
4 Az(car 25 1b 22 Aceite Palma de Oro 560 ml
5 Arroz Marfa Alejandra 25 1b 23 Azlcar Morena San Carlos 2 kg
6 Huevos cubeta 24 Arroz Pacifico 25 Ib
7 Arroz La Victoria Macarefio 25 1b 25 Arrocillo #1 2 kg
8 Leche Entera El Ranchito 110t 26 Azlcar Blanca San Carlos 1 kg
9 Avena Agranel 2 kg 27 Arroz Gallito 100 kg
10 Arroz Rico 100 kg 28 Pro-Can Adulto 30 kg
11 Azucar Blanca San Carlos 2 kg 29 Arroz Halcén Dorado 25 Ib
12 Aceite Alesol 900 ml 30 Compac Adulto 27 kg
13 Arroz Silvia Maria 251b 31 Michu 18 kg
14 Arroz Marcelo Envejecido 251b 32 Morochillo Partido 2 kg
15 Morochillo En Grano 2 kg 33 Arroz Primicias 25 |b
16 Leche Entera Vita 10t 34 BuenCan Adulto 30 kg
17 Arroz Rendidor 251b 35 Mambo Adulto 30 kg
18 Arroz Gallito 25 1b

Agrupamiento por familias

La implementacion de diversas estrategias de agrupamiento de productos ha emergido como
una técnica esencial, adoptada ampliamente por su efectividad en categorizar productos
mediante la formacion de familias o grupos basados en criterios variados, como caracteristicas
compartidas o patrones de compra (Friedman, Porter & Rieckman, 2018). Esta metodologia
estratégica no solo optimiza el tiempo de trabajo del usuario, posicionandose como un enfoque
crucial para la organizacién eficaz de productos (Franklin, 2020), sino que también resalta su
importancia en la realizacion de prondsticos precisos y la gestion organizada de productos
seleccionados. Agrupar productos segun criterios tales como su espacio de almacenamiento,
su inclusion en una canasta basica, o su vida util, se ha justificado plenamente dada la capacidad

de la agrupacion para otorgar significado a los datos y organizarlos en grupos coherentes.

El clustering, como técnica fundamental en métodos de regresion, pronéstico y aprendizaje
automatico (Sharma, 2024), divide una poblacion o conjunto de datos en grupos, donde los

puntos dentro de un grupo comparten similitudes. Este enfoque se utiliza ampliamente en
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campos como el procesamiento de imagenes y el aprendizaje no supervisado, destacandose

principalmente dos métodos: Clustering Jerarquico y Clustering K-medias.

El Clustering Jerarquico, que organiza los datos en una jerarquia de clusteres anidados,
comienza tratando cada punto de datos como un cluster individual, fusionandolos
progresivamente en clusteres mas grandes basados en su similitud, lo que permite explorar la
estructura interna de los datos e identificar patrones (Rangel et al., 2015). Por otro lado, el
Clustering de K-medias asigna puntos de datos al cluster mas cercano, basandose en la distancia
euclidiana a los centroides, formando grupos que maximizan la similitud interna y minimizan

la similitud entre clusteres (Ikotun, et al., 2023).

En el analisis de las cestas de compra y la gestion de contenido, los métodos de agrupacion son
cruciales para desentrafiar relaciones significativas entre los productos y mejorar la
organizacion de la informacién (Reutterer & Dan, 2020). La eleccion de una medida de
proximidad adecuada es vital y depende de las caracteristicas especificas de los datos (Parra,
2019), diferenciando entre datos numéricos (métricos) y categoricos (no métricos), y adaptando

la medida de proximidad para reflejar la naturaleza de los datos analizados.

La eleccion de una medida de proximidad se erige como un componente esencial en el proceso
de agrupamiento, ya que determina la cercania o disparidad entre objetos en un conjunto de
datos. Para los datos métricos, las medidas de proximidad suelen implicar la suma de distancias
en todas las variables o dimensiones, ofreciendo una perspectiva integral de las relaciones entre
los elementos analizados (Contreras et al., 2022). Este enfoque meticuloso en la seleccion de

medidas de proximidad contribuye a una agrupacién efectiva y significativa de los datos.

Se llevo a cabo un analisis jerarquico de agrupamiento utilizando el software Orange, revelando

inicialmente grupos claramente diferenciados por su elevada demanda. A medida que se
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ajustaron las cantidades, estos grupos comenzaron a fusionarse de forma natural, como se

ilustra en el Anexo 1.

Para clarificar el modelo y asegurar coherencia interna entre las familias de productos, se
establecio una distincion entre aquellos de alta demanda y los de demanda estable, resultando

en una distribucion mas definida de los productos, como se evidencia en el Anexo 2.

El analisis se profundizé mediante Clustering por K-medias, destacandose en el Anexo 3 dos
segmentos distintos: uno de productos estables (azul) y otro de alta demanda (rojo). Ademas,
se identifica una subdivision de la familia de productos estables en tres subgrupos (Rojo, Azul,

Verde), configurando un total de cuatro clusteres.

Este proceso se complementd con la aplicacion de Silhouette Scores, una métrica que evalta
la adecuada separacion de los clusteres al considerar la cohesion interna y la distincién entre
clasteres (Kumar, 2020; Fitzgerald, 2023). Un Silhouette Score cercano a 1 indica una éptima
separacion, mientras que valores cercanos a -1 o O sugieren asignaciones incorrectas o

superposiciones significativas, respectivamente.

La validacion de la segmentacion familiar mediante Silhouette Scores resulto en un puntaje de
0.7 para la division en dos familias, observado en el Anexo 4, orientando la decision hacia esta
estructura. En un analisis subsiguiente para la subdivision dentro de la segunda familia, el
mejor score obtenido fue de 0.43 para dos subgrupos. Sin embargo, se optd por una division en
cuatro familias, con un score de 0.39, para atender la segmentacion de un producto con alto
volumen de rotacion y comportamiento distinto, a pesar de la leve diferencia en el score. El

resultado final de las familias obtenidas estan en la tabla 3.



Tabla 3. Sub-Grupos de Familias de Productos

FAMILIA 1 FAMILIA 2
Azlcar A granel 50 kg
Arroz Rico 25 Ib. Azucar 25 Ib
Leche Entera El Ordefio

FAMILIA 3 FAMILIA 4

Arroz Pacifico 25 Ib

Arroz Gallito 25 Ib

Leche Semidescremada El Ordefio
Morochillo En Grano

Arroz Halcon Dorado 25
Az(car San Carlos Blanca 1kg
Arroz Gallito (Quintal)

Arroz Super Exquisito 25 Ib
Azucar San Carlos Morena 2kg
Aceite Favorita 1 Litro
Pro-Can Adulto

Mambo Adulto

Compac Adulto

Michu

Morochillo Partido

Buencan Adulto

Arrocillo #1

Harina Paca 50kg

Aceite Palma de Oro

Azlcar San Carlos Blanca 2kg
Arroz Marcelo Envejecido 25 Ib
Aceite Alesol Funda 900 ml
Arroz Silvia Maria 25 Ib

Arroz Rico (Quintal)

Avena A granel

Leche Entera Vita 1 Lt

Arroz Rendidor 25 Ib

Arroz Maria Alejandra 25 Ib
Arroz La Victoria Macarefio 25 Ib
Huevos

Leche Entera El Ranchito 1 Litro
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Concluido el agrupamiento por familias, se procedera al analisis de prondstico individual para
cada grupo, fundamentando asi las decisiones estratégicas futuras en datos solidos y analisis

meticuloso.
Pronosticos

Anélisis del comportamiento de la demanda

Para analizar los patrones o comportamientos de la demanda, se llevaron a cabo evaluaciones
de estacionalidad mediante la prueba de Dickey-Fuller y de tendencia a traves de la prueba de

Mann-Kendall.

Prueba de Dickey-Fuller

La prueba de Dickey-Fuller es un método estadistico utilizado para analizar si una serie

temporal posee una raiz unitaria, indicativo de no estacionariedad (Mauricio, 2007).
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La especificacion de la prueba de Dickey-Fuller se puede describir mediante la siguiente
ecuacion de regresion:
Y, =c+ B.a¥e_, + pAY,_; + e,
Donde,
Y; es el valor de la serie temporal t,
C €S una constante,
B representa la tendencia temporal,
Y;_, es el valor retrasado de la serie (desfase 1),
AY;_, es la primera diferencia de la serie en (t-1),
e; €s el término de error.

La hipdtesis nula (Ho) que Dickey-Fuller busca testear es que a=1, lo cual sugiere la
presencia de una raiz unitaria. Si la hip6tesis nula se rechaza indica que la serie no tiene raiz

unitaria y por lo tanto es estacionaria.

Prueba de Mann Kendall

La prueba de Mann-Kendall es una herramienta estadistica no paramétrica utilizada para
identificar tendencias en series de datos temporales, independientemente de si los datos siguen
una distribucién normal (Benites, 2022). Su principal utilidad radica en analizar si existe una

tendencia monétona ascendente o descendente en los datos observados a lo largo del tiempo.

Se encuentran las siguientes hipotesis:

- Hipotesis nula (Ho): No existe tendencia en los datos. Es decir, la serie temporal

es independiente y aleatoriamente ordenada.
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- Hipotesis alternativa (Ha): Existe una tendencia mondétona en los datos. Esto

significa que la serie muestra una tendencia sistematica a aumentar o disminuir.

Si la prueba rechaza la hipétesis nula, se concluye que existe una tendencia significativa en la
serie temporal. Por el contrario, si no se rechaza la hipotesis nula, se asume que la serie no tiene

tendencia.

Utilizando el software Forecast Pro, se aplicaron las pruebas mencionadas con anterioridad a
cada SKU seleccionado. El software determind la presencia o ausencia de tendencia (mediante
la prueba de Mann-Kendall) y clasificé la estacionalidad como multiplicativa o aditiva (segln

la prueba de Dickey-Fuller). Los resultados detallados se pueden consultar en el Anexo.

Se llevaron a cabo modelos de pronostico utilizando los programas Forecast Pro y Minitab.
Durante la validacion de estos modelos, se puso especial atencion en el MAPE (Error
Porcentual Absoluto Medio) métrica comun utilizada para medir la precision de los modelos
de prondstico, utilizando el siguiente criterio de la tabla 4 (Allwright, 2022).

Tabla 4 Medicion de la Precision de las Predicciones usando el Error MAPE
(Elaboracién por autores)

MAPE Interpretacion

< 10% Muy bueno

10% - 20% Bueno

20% - 50% Aceptable

> 50% Malo
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Prondsticos por familias

Para desarrollar pronosticos precisos, se realizé un andlisis de las ventas histéricas de la

clasificacion de las cuatro familias de productos durante los afios 2022 y 2023.

En la basqueda de un analisis mas detallado y exacto, se selecciond Forecast Pro como la
herramienta de software principal. Forecast Pro es una plataforma avanzada disefiada
especificamente para la proyeccion de demanda y la planificacion de inventarios. Su eleccion
se bas6 en su capacidad comprobada para ofrecer pronosticos precisos y detallados,
aprovechando una amplia gama de técnicas estadisticas y algoritmos de inteligencia artificial.
Esta herramienta, segin BFS, Inc. (2024), se distingue por su versatilidad en la modelacion de
prondsticos, abarcando desde métodos estadisticos convencionales y modelos de series
temporales hasta técnicas de aprendizaje automatico, lo cual es crucial para abordar las diversas

complejidades y volatilidades de los datos de ventas.

La habilidad de Forecast Pro para prever de manera acertada la demanda futura es vital para la
optimizacion de inventarios, ajustando las predicciones a los patrones Unicos presentes en los
datos de las familias. Este proceso implica una evaluacion comparativa de las proyecciones y
un analisis de errores mediante diversos métodos de prondstico, lo que proporciona una

perspectiva integral sobre la eficacia de distintas técnicas y su impacto potencial.

Posteriormente, los pronosticos se elaboraron utilizando Minitab, aprovechando los datos
procesados en Forecast Pro. Minitab ofrece la flexibilidad de manipular los datos de manera
méas manual, lo que permite seleccionar el modelo 6ptimo para predecir la demanda futura de
ciertas familias de productos durante el proximo semestre. Este analisis revel6 que el método
de Holt-Winters, caracterizado por su enfoque en tres componentes principales: nivel (o

suavizado exponencial triple), tendencia y estacionalidad, se ajusta mejor a los datos de las
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familias de productos; se modifican para reflejar los patrones observados en los datos

histdricos, facilitando la creacion de un prondstico mas ajustado al futuro.

El método de Holt-Winters se establece como una eleccién para prever la demanda de
productos esenciales, gracias a su capacidad para capturar tanto las tendencias fluctuantes como
los patrones estacionales (Guo et al., 2021). En este sentido, se optd por realizar pronosticos a
seis meses, dada la serie de ventajas que ofrece en el corto plazo. Esta estrategia promete una
mayor precision en las proyecciones debido a la menor incertidumbre en periodos breves.
Asimismo, facilita una mayor adaptabilidad al posibilitar ajustes rapidos ante cambios

repentinos en la demanda o en las condiciones del mercado.

Pronosticos por productos

Para mejorar la implementacion de los pronésticos de productos en la empresa, se ha
desarrollado un panel de control que proporciona datos en tiempo real. Este tablero permite
ingresar la informacién de los productos segun sea necesario para mantener un registro
actualizado del inventario. Al analizar los datos, se observo que los productos muestran
comportamientos distintos cuando se analizan individualmente en comparacion con su

clasificacion en familias.

En este caso, el uso del promedio mévil fue la mejor opcion. Esta técnica es adecuada cuando
las fuerzas que afectan las series a predecir se han estabilizado y el entorno en el que se
encuentra la serie generalmente no cambia significativamente (Hanke & Wicherm, 2006). Este
modelo utiliza datos actualizados para reducir el impacto de las fluctuaciones aleatorias y
adaptarse rapidamente a los cambios en el proceso. EI promedio movil se calcula haciendo el

promedio de los ultimos N periodos:



36
1
M, = N (dt—N+1 +diyizt+ 0t dt)

donde M, es el valor del promedio mavil, N es el nimero de periodos seleccionados, d; es la

demanda histérica en el periodo t.

Por lo tanto, se ha optado por utilizar el método de pronéstico de promedio movil, ya que se
pudo identificar que, al considerar cada producto por separado, las fluctuaciones son estables
y predecibles, con patrones estacionales o variaciones aleatorias moderadas. Esto permite

obtener prondsticos mas precisos y adaptados a las caracteristicas especificas de cada producto.

Inventarios

Inventarios por familias

En la etapa de gestion de inventarios, se implementan modelos como el Modelo de Cantidad
Econdmica de Pedido (EOQ), considerado uno de los enfoques mas practicos y fundamentales
segun Nahmias (2007). Ademas, otros modelos como (Q, R) y el (s, S) proporcionan estrategias
especificas para optimizar la gestion y el reabastecimiento de inventarios, cubriendo diversas

necesidades.

El modelo de inventario por revision periddica con niveles de servicio tipo (s, S) y un nivel de
servicio tipo 2 es un enfoque en la gestion de inventarios donde las revisiones de inventario se
realizan a intervalos fijos de tiempo y las decisiones de reposicion dependen de los niveles de
inventario especificos determinados por los parametros s y S (Garzon & Linares, 2021). A
diferencia del Nivel de Servicio Tipo 1, que se enfoca en la probabilidad de no tener faltantes
en un solo pedido o punto en el tiempo, el Nivel de Servicio Tipo 2 considera la probabilidad
de no enfrentar faltantes durante todo el ciclo de pedido, es decir, el periodo que abarca desde

una revision de inventario hasta la siguiente (Ramirez, Silva & Alice, 2021).
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La implementacion de este modelo de inventario requiere comprender tres aspectos clave de la
gestion dentro de un sistema de revision periddica con un objetivo de nivel de servicio tipo 2.
El primero es el Periodo de Revision, que establece la frecuencia con la que se verifica el
inventario, ya sea diaria, semanal, mensual, etc. Esta determinacion es esencial para calcular la

cantidad de inventario necesaria para cubrir la demanda durante ese intervalo especifico.

Un segundo aspecto crucial es la Demanda Durante el Periodo de Revision, que exige una
estimacion precisa de la demanda que surgira entre cada revisién de inventario. Esto implica
no solo comprender la media y la variabilidad de la demanda, sino también modelarla
estadisticamente para reflejar las condiciones reales del mercado (Babiloni et al., 2007). En
este caso, se emplearon datos obtenidos a través del software Forecast Pro, utilizando un
modelo de prondstico avanzado basado en técnicas de aprendizaje automaético para una

prediccién mas precisa y adaptable.

Finalmente, la Probabilidad de No Faltante representa el objetivo cuantitativo del nivel de
servicio. En esta instancia, un nivel del 95% indica que existe un 95% de probabilidad de
satisfacer completamente la demanda durante el periodo de revision sin incurrir en faltantes
(Nahmias, 2007). Este aspecto es fundamental para determinar los niveles de inventario
necesarios y los puntos de reorden. La empresa busca garantizar que, con una probabilidad del

95%, no habré faltantes de inventario durante el periodo entre cada revision.

Es importante destacar que el modelo de aprendizaje automatico (ML) no fue tan efectivo como
se esperaba al utilizar el software Forecast Pro para realizar pronésticos. Sin embargo, al usar
arboles de decision, observamos que estos dividen el conjunto de datos en subconjuntos mas
pequefios segln ciertos atributos, con el objetivo de crear segmentos homogéneos en términos
de la variable de salida que se esta tratando de predecir (Business Forecast Systems, 2024).

Esta técnica permite que el modelo capture patrones de datos mas complejos y no lineales.
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Como resultado, se obtuvo una aproximacion mas precisa de la desviacion estandar y la media

de los datos; esto es fundamental para determinar la Cantidad Optima de Pedido (EOQ).

En el anexo 13 se puede observar el calculo del Q dptimo para cada familia, esto representa el
equilibrio entre los costos asociados con la gestion de inventario. Al ordenar cantidades que se
aproximan al Q Optimo, la empresa puede minimizar los costos totales de inventario,

maximizando asi la eficiencia operativa y la rentabilidad.

Inventarios por productos

Al igual que con los prondsticos, se ha desarrollado un panel de control para la gestién de
inventarios que incorpora aspectos clave como el reabastecimiento. Este panel incluye una
seccion que muestra el comportamiento de las ventas y el estado actual del inventario de cada
producto. Para el calculo de estos inventarios, se recopilaron los datos de ventas historicas del
afio 2022 y 2023, permitiendo establecer un promedio mensual de ventas por producto.
Utilizando este promedio, se estimo6 el nimero de unidades vendidas por dia, tomando como

base 30.5 dias por mes para ajustar las variaciones mensuales.

Con los datos actuales de inventario de cada producto, se puede calcular los dias de inventario
restantes mediante la férmula de dividir la existencia actual entre las unidades vendidas
diariamente. Este calculo proporciona una vision clara sobre la duracion del inventario
disponible para cada producto. Para definir las unidades de reabastecimiento sugeridas, se
establecen rangos minimos y maximos, utilizando como referencia el producto mas perecedero,
en este caso, los huevos, con un rango de entre 5 y 25 dias. EI minimo sugerido se calcula
multiplicando las ventas diarias por el nimero minimo de dias; de manera similar, se calcula
el méximo. Finalmente, ajustando el inventario actual contra este méximo y afiadiendo el

minimo, obtenemos las unidades recomendadas para reabastecimiento.
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Este enfoque no solo asegura una gestion eficiente del inventario, sino que también facilita la
planificacion del reabastecimiento de manera mas accesible y personalizada por producto, en
contraste con el agrupamiento por familias de productos. Ademas, este sistema permite
actualizar los datos de manera autobnoma, ofreciendo siempre informacion actual y relevante

para la toma de decisiones.

Analisis de costos

Un paso crucial en la metodologia también implica calcular el costo de los inventarios. Para
lograrlo, es esencial identificar los costos asociados con el mantenimiento del inventario,
ajustandolos segun la realidad especifica del almacén de la distribuidora y los andlisis de

inventarios previamente realizados.

Segun Nahmias (2007), el costo de mantener inventario esta dado por los siguientes costos:

El costo del espacio fisico ocupado

Se calculd dividiendo el valor de cada metro cubico entre la cantidad de productos que ocupan
ese espacio como se encuentra en la tabla 5. Este analisis se llevo a cabo de forma individual
para cada uno de los 35 productos analizados, teniendo en cuenta su morfologia, dimensiones
y el espacio necesario para su correcto almacenamiento en los racks y teniendo en cuenta

también su apilado en el galpdn para productos especificos por su gran tamario.

Tabla 5 Extracto de analisis de costos por espacio ocupado de cada producto

Costo de Capacidad
. P Costo por
Producto metro cubico | metro cubico item (a)/(b)
(@) (b)
ACEITE ALESOL FUNDA 900 ML 2,94 380 0,0077
ACEITE FAVORITA 1 LIT 2,94 264 0,0111
ACEITE PALMA DE ORO $1.00 2,94 672 0,0044
ARROCILLO # 1 (QUINTAL) 2,94 5 0,5880
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ARROZ GALLITO (QUINTAL) 2,94 5 0,5880
ARROZ GALLITO @ 2,94 25 0,1176

ARROZ HALCON DORADO @ 2,94 25 0,1176
ARROZ LA VICTORIA MACARENO @ 2,94 25 0,1176
ARROZ MARCELO ENVEJECIDO @ 2,94 25 0,1176
ARROZ MARIA ALEJANDRA @ 2,94 25 0,1176
ARROZ PACIFICO @ 2,94 25 0,1176

Costo de empleados

El costo relacionado con la gestion de almacenamiento de productos surge del gasto en
empleados que participan en estas actividades. Aunque actualmente la empresa no cuenta con
empleados dedicados exclusivamente a esta funcion, se requiere al menos una persona para
colaborar en estas tareas. Dada la alta rotacion y la variedad de productos, para calcular el costo
asociado a cada producto se dividio el gasto correspondiente a dos operarios. Esto se debe a
que se necesitan al menos dos personas para supervisar el inventario de todos los productos
almacenados. Esta estimacion se fundamenté en el nimero aproximado de productos

almacenados mensualmente proporcionado por la empresa.

966,66
mes
482910

producto almacenado

Costo de 2 empleados =

= 0,002 délares al mes por producto almacenado

Costo de servicios basicos

Para calcular el costo de los servicios basicos, se sumaron los gastos mensuales de luz eléctrica,
agua potable, internet y teléfono. Esta suma se dividio entre la cantidad de productos que rotan
y estan en inventario cada mes. En este caso fue necesario una por cada producto, como esta

en la tabla 6.



Costo de servicios basicos =

1005,86

mes

482910

producto almacenado

= 0,002 délares al mes por producto almacenado
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Al obtener los valores anteriores, podemos realizar una aproximacion de los costos que

representa cada producto. Esto se logra sumando los costos de espacio fisico, empleados y

servicios basicos.

Tabla 6 Extracto costos totales de almacenamiento por producto

Costo de Capacidad Costo Fje Coste de | Costo de Costo de

Producto SEJEEL% ’m_etro efsiziecl:f;o empleados s,e_rvicios almacenamiento

@ cubico (b) (@)*(b) (%) basicos ($) | por producto ($)
ACEITE ALESOL FUNDA 900 ML 2,940 | 380,000 | 0,008 0,002 0,002 0,012
ACEITE FAVORITA 1 LIT 2,940 | 264,000 | 0,011 0,002 0,002 0,015
ACEITE PALMA DE ORO $1.00 2,940 | 672,000 | 0,004 0,002 0,002 0,008
ARROCILLO # 1 (QUINTAL) 2,940 | 5,000 0,588 0,002 0,002 0,592
ARROZ GALLITO (QUINTAL) 2,940 | 5,000 0,588 0,002 0,002 0,592
ARROZ GALLITO @ 2,940 | 25,000 0,118 0,002 0,002 0,122
ARROZ HALCON DORADO @ 2,940 | 25,000 0,118 0,002 0,002 0,122
ARROZ LA VICTORIA MACARENO @ | 2,940 | 25,000 0,118 0,002 0,002 0,122
ARROZ MARCELO ENVEJECIDO @ | 2,940 | 25,000 0,118 0,002 0,002 0,122
ARROZ MARIA ALEJANDRA @ 2,940 | 25,000 0,118 0,002 0,002 0,122
ARROZ PACIFICO @ 2,940 | 25,000 | 0,118 0,002 0,002 0,122

Costo de impuestos

En cuanto a este costo, se consideraron la ubicacion del negocio y diversos impuestos

aplicables, como el impuesto a la renta, las patentes, la LUAE y otros impuestos especificos

que se aplican a empresas de este tipo de giro de negocio.

Costos de impuestos =

1529
mes

482910

producto almacenado

= 0,003 délares al mes por producto almacenado

Costo de oportunidad
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Para analizar estos costos, se investigo principalmente la tasa de interés activa efectiva de
referencia del Banco Central del Ecuador para abril de 2024, la cual fue del 8,11% anual para
un segmento de depdsito a plazo fijo. Para este ejemplo, se realizd un célculo especifico para
un producto de alta rotacion, el Aceite Alesol en funda de 900 ml. El resultado obtenido indicd
que el costo de oportunidad por vender una unidad de este producto es de 0,11 centavos por
cada producto almacenado. En la tabla 7 se encuentra un extracto de lo que se realizo con los
demas productos igualmente.

Costo de oportunidad (Aceite Alesol 900ml)
_ 8,11% lano 1,65

— % * = 0,11
aio  12meses producto almacenado
Tabla 7 Extracto costo de oportunidad
Producto Precio Unitario Costo de oportunidad
Arroz Gallito @ 12,43 0,84
Arroz Halcén Dorado @ 13,80 0,93
Arroz Silvia Maria @ 11,81 0,80
Aceite Alesol Funda 900 Ml 1,65 0,11
Aceite Favorita 1 Lt 2,95 0,20
Aceite Palma De Oro $1,00 0,92 0,06
Arrocillo # 1 29,30 1,98
Arroz Gallito (Quintal) 56,83 3,84
Arroz La Victoria Macarefio @ 9,73 0,66
Arroz Marcelo Envejecido @ 12,31 0,83

Una vez obtenido los valores de costo de mantener inventario se suman los costos obtenidos,
dando como resultado los siguientes valores por cada producto, como se puede observar en la

tabla 8.

Tabla 8 Extracto costo total de mantener inventario

Costo de | Capacidad Costo (.je Coste de Costo de Costo de c d c d COSt; total
Producto metro metro efs’plamo empleados | servicios [almacenamiento. osto te Orfto. de d te
clbico (a) | cubico (b) (;?l((:g) (%) basicos ($) | por producto ($) impuestos | oportunida i:\?:ﬂ?:ﬁ;
ACEITE ALESOL 2,94 380 0,008 | 0,002 | 0,002 0,012 0,003 | 0,110 | 0,125
FUNDA 900 ML
ACEITE FAVORITA 1| 2,94 264 0,011 | 0,002 | 0,002 0,015 0,003 | 0,20 | 0,217
LIT
ACEITE PALMA DE 2,94 672 0,004 | 0,002 | 0,002 0,008 0,003 | 0,062 | 0,074
ORO $1,00
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ARROCILLO # 1 2,94 5 [0588] 0,002 [ 0002 | 0592 [0,003][ 1,980 [ 2,575
(QUINTAL)
ARROZ GALLITO | 2,94 5 [0588] 0,002 | 0,002 | 0592 |0,003]| 3,841 | 4,436
(QUINTAL)
ARROZ GALLITO @ | 2,94 25 |0,118 | 0,002 | 0,002 | 0,222 | 0,003 | 0,840 | 0,965
ARROZ HALCON | 2,94 25 |0,118| 0,002 | 0,002 | 0,122 |0,003 | 0,933 | 1,057
DORADO @
ARROZ LA VICTORIA| 2,94 25 |0,118 | 0,002 | 0,002 | 0,222 | 0,003 | 0,658 | 0,782
MACARERNO @
ARROZ MARCELO | 2,94 25 |0,118 | 0,002 | 0,002 | 0,122 | 0,003 | 0,832 | 0,957
ENVEJECIDO @
ARROZ MARIA 2,94 25 | 0,118 | 0,002 | 0,002 | 0,222 | 0,003 | 0,717 | 0,842
ALEJANDRA @
ARROZ PACIFICO @| 2,94 25 | 0,118 | 0,002 | 0,002 | 0,222 |0,003 | 0,750 | 0,875

Costo de mantener inventario (1)

Para calcular este costo, primero relacionamos un costo mensual combinando los costos de
espacios y bodegaje. Estos costos se obtuvieron multiplicando el costo de mantener inventario
de cada producto por el inventario actual en un mes, lo que resultd en $42,962. Para los
impuestos, nos basamos en el valor obtenido anteriormente de $1,529, que incluye varios
impuestos detallados en la seccion de costos de impuestos. El costo de oportunidad se calculd
utilizando la tasa de interés referencial del Banco Central del 8,11%, lo que dio como resultado
un costo de oportunidad mensual para los productos analizados. El costo de los productos en
inventario se obtuvo multiplicando el inventario actual por el costo unitario, lo que resultd en

$586,713.71.

Finalmente, en la tabla 9 al analizar mediante una regla de tres simple, averiguamos que el
costo de mantener inventarios como porcentaje de los costos de productos en inventario es del
8,20%. Esto significa que la distribuidora esta gastando un 8,20% del valor de sus productos
en mantener esos productos en inventario. Esta tasa es relativamente baja y podria considerarse

un buen indicador, ya que sugiere que estan siendo eficientes en la gestion de sus inventarios.
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Tabla 9 Costo anual promedio

Costos de mantener inventario (l)

Costo mensual
Costo de Mantener Inventario
Espacio y bodegaje $ 42.962
Impuestos y seguros $ 1.529

$ 44.491
Costo de oportunidad

8,11% $ 3.608
Costo total de mantener Inventario $ 48.099
Costo de productos en inventario $ 586.713,71
Costo total de mantener Inventarios
. : 8,20%

cémo % de costo de productos en Inventarios

Automatizacion

Como se menciono anteriormente se desarrollé un sistema de automatizacion que combine la
investigacidn sobre prondsticos e inventarios para los productos de la empresay sus respectivas

familias, utilizando el software Microsoft Excel.

Se cred un panel de control a través de macros para automatizar varios flujos de trabajo,
incluyendo plantillas de unidades vendidas, inventarios y prondsticos. Este sistema se basa en
las unidades vendidas, su propésito es facilitar el analisis del comportamiento de las unidades

vendidas, mejorar el control de inventario y pronosticar las ventas para los proximos meses.

El programa cuenta con botones que permiten al usuario navegar entre las diferentes ventanas.
Por ejemplo, en la categoria de 'Unidades Vendidas', el usuario puede elegir entre ver el
comportamiento de los productos agrupados por familia o el comportamiento de cada producto
de manera individual. Para ello, debe seleccionar el afio, la familia y el producto
correspondiente, y el programa mostrard un grafico del comportamiento de las unidades

vendidas de dicho producto mes a mes.
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En el panel de control de ‘Inventario’, tiene la opcion de 'Reabastecimiento de Inventario', que
permite un mejor control de las unidades de cada producto solicitado, considerando el
inventario actual. Se aplicaron formulas para determinar los 'Dias de Inventario’, cuantos dias
de inventario quedan segun la base de datos del afio 2023. Se utiliza un formato condicional en
la columna 'Dias de Inventario', donde el color verde indica un saldo positivo y el rojo un saldo
negativo, lo que permite una clara visualizacion de cuantos dias de inventario restan para cada
producto. Ademas, en la columna 'Sugerido’, se ofrece una recomendacion de las unidades que
se deben solicitar para cada producto. También se incluye la plantilla de 'Incidente’, que permite

un mejor registro de las ocurrencias en el supermercado.

Por ltimo, en el panel de control de 'Prondstico’, se dispone de la base de datos de las unidades
vendidas del afio 2022-2023. Se aplica un promedio movil para visualizar graficamente el
comportamiento de las unidades vendidas de cada producto mes a mes. Asimismo, se presenta
una tabla que muestra el comportamiento de dichas ventas aplicando un formato condicional
de escala de colores, donde el verde indica un buen desempefio y el rojo un desempefio
deficiente. Esto facilita la visualizacidén de los meses con mejores y peores ventas para cada

producto.

Para encontrar un video que explica el sistema de automatizacion y también el manual de uso,

es necesario dirigirse al Anexo (16).

Secuenciacidn de tareas y estrategias de venta

La implementacion de un sistema de gestion de inventarios basado en la secuenciacién de
tareas y estrategias de “Primero Entrar, Primero en Salir” (FIFO) y “Fecha de Vencimiento
Mas Proxima” (EDD) ha mejorado notablemente el orden, la comunicacion y la definicion de

tareas dentro de la empresa.
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El método FIFO se aplica a los productos en bodega, asegurando que los articulos que ingresan
primero al inventario son los primeros en ser vendidos o utilizados. Esto facilita una rotacién
eficiente del inventario y minimiza el riesgo de pérdidas por caducidad (Lim & Wu, 2019). Por
otro lado, el método EDD se aplica a los productos en las perchas, priorizando la venta de
aquellos productos con la fecha de vencimiento mas proxima. Esta estrategia garantiza que los
productos mas frescos permanezcan en stock y que los productos vendidos estén siempre dentro

de su fecha de consumo preferente (Fu, Gong & Liang, 2019).

Ademas, se han destacado estrategias de venta basadas en las familias de productos, ya que
estas comparten comportamientos similares de venta. Dar una ubicacion fija de productos en
la tienda ofrece ventajas tanto para el personal como para los clientes al facilitar la localizacién
de los productos de manera consistente. Asimismo, la agrupacion por familias proporciona una
organizacion eficiente del inventario, permitiendo una toma de decisiones mas informada por

parte de los clientes durante sus compras (Shaw et al, 2020).

La segmentacion de areas especializadas para diferentes categorias de productos enriquece la
experiencia de compra del cliente al proporcionar una disposicidn organizada y de fécil acceso
(Vogel et al, 2021). Asimismo, la disposicién estratégica de productos complementarios en
areas cercanas impulsa las ventas cruzadas, generando un incremento en el valor promedio de

las compras realizadas.

Conclusiones

Con base en el analisis y los resultados obtenidos en el estudio de la gestion de inventarios y
prondsticos para una distribuidora de cereales en Quito, se puede llegar a varias conclusiones
cruciales que no solo resaltan los avances logrados sino también delinean pasos futuros para

continuar mejorando la eficacia operativa y la satisfaccion del cliente.
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La implementacion de la clasificacion ABC para identificar y priorizar los 35 productos mas
vendidos ha demostrado ser una estrategia efectiva para concentrar esfuerzos en aquellos items
que generan la mayor parte de los ingresos. Este enfoque permite una gestion mas fina y

dirigida del inventario, optimizando recursos y espacio en el almacén.

Aunque el uso de software avanzado como Forecast Pro proporciond una base tecnoldgica
solida para los prondsticos, se encontré que estos métodos generales no son suficientemente
especificos para las necesidades detalladas de la empresa. Esto subraya la necesidad de
herramientas mas personalizadas que se ajusten a las particularidades de los productos y del

mercado.

La creacién de una herramienta personalizada en Excel con macros para gestionar los
inventarios a nivel de producto individual ha sido una innovacion clave. Esta herramienta ha
permitido un nivel de detalle y precision en la gestion de inventarios que es vital para responder.
La adopcion de las estrategias FIFO y EDD ha mejorado significativamente la gestion de la
caducidad de los productos y la eficiencia en la entrega. Esto no solo ayuda a mantener un
stock mas fresco y de mayor calidad, sino que también reduce el desperdicio, aumentando asi

la sostenibilidad operativa y la rentabilidad.

La implementacion de las estrategias mencionadas y las herramientas desarrolladas ha llevado
a una mejor organizacion interna. La comunicacién y definicidn de tareas se han clarificado,
lo que a su vez ha mejorado la coordinacion y eficiencia general de las operaciones de la

empresa rapidamente a las fluctuaciones del mercado y las demandas de los clientes.

Recomendaciones

Para asegurar la eficacia continua de las operaciones de gestion de inventarios, es crucial

continuar refinando las herramientas y metodologias existentes, permitiendo asi una adaptacion
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agil a los cambios en la demanda y las condiciones del mercado. Esto implica una revision
periddica de los procesos y la incorporacion de mejoras que optimicen la eficiencia y la
precision de los prondsticos, asegurando asi una gestion de inventarios agil y adaptable a las

necesidades cambiantes del negocio.

Es también recomendable explorar activamente tecnologias emergentes de aprendizaje
automatico e inteligencia artificial que puedan integrarse con las herramientas existentes. Estas
tecnologias pueden mejorar ain mas la precisién de los pronosticos, ayudar a identificar
patrones de demanda mas complejos y brindar informacion Gtil para la toma de decisiones
estratégicas. Esto garantizara que la distribuidora esté a la vanguardia en gestion de inventarios

y esté preparada para lidiar con los desafios del mercado en el futuro.

Para maximizar el impacto de estas mejoras, es fundamental proporcionar formaciones
regulares para el personal sobre las nuevas herramientas y estrategias implementadas. Esto
asegurara que todos los miembros del equipo estén completamente capacitados y actualizados
sobre como utilizar eficazmente las herramientas disponibles, optimizando asi su efectividad

en la gestion diaria de inventarios y pronosticos.

Finalmente, se recomienda considerar la expansion de la metodologia de clasificacion ABC y
las estrategias de gestion de inventarios a otras lineas de productos dentro de la distribuidora.
Replicar el éxito obtenido en el estudio inicial en otras areas del negocio puede aumentar la
eficiencia global de la empresa y proporcionar una base solida para el crecimiento y la
expansion futuros. Mediante la aplicacién consistente de estas recomendaciones, la
distribuidora estard& mejor posicionada para mantener su competitividad y alcanzar sus

objetivos a largo plazo.
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Limitaciones

El proyecto de optimizacion de la gestion de inventarios en la distribuidora de cereales en Quito
se enfrentd a varias limitaciones que obstaculizaron su desarrollo y afectaron los resultados
obtenidos. En primer lugar, la falta de datos completos y desordenados dificultd
significativamente la implementacion de herramientas de analisis y prondsticos precisos. La
informacidn inconsistente y mal organizada afecto la eficacia de los sistemas automatizados y
aumento el riesgo de errores en la toma de decisiones. Ademas, la ausencia de una planificacion
espacial adecuada en la bodega contribuy6 a la confusion y la ineficiencia en la gestion de
inventarios, ya que no se disponia de areas claramente designadas para la recepcion,

almacenamiento y despacho de productos.

Otra limitacion importante fue el desorden fisico en la bodega, lo que provoco dificultades para
localizar rapidamente productos, aumentando el tiempo de preparacion de pedidos y elevando
la probabilidad de errores en el envio. Ademas, la interrupcién en el funcionamiento del
software utilizado por la empresa durante dos semanas represent6 un desafio critico, afectando
la capacidad de mantener operaciones de inventario fluidas y precisas. Esto destacd la
dependencia de la empresa en soluciones tecnoldgicas y la necesidad de contar con respaldos

adecuados en caso de fallas.

Finalmente, la ausencia de personal asignado especificamente para supervisar y gestionar las
operaciones de la bodega también representé una limitacion significativa. La falta de
supervision adecuada afectd negativamente la eficiencia y la efectividad de las operaciones de
almacenamiento, dificultando aun mas la gestion de inventarios de manera efectiva. Estas
limitaciones destacan la necesidad critica de mejorar la organizacion interna, la gestion de datos
y la infraestructura fisica y tecnoldgica de la empresa para superar los desafios y mejorar la

eficacia operativa a largo plazo.
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ANEXOS

Anexo 1: Clustering Jerarquico de los 35 productos

Azucar 25 Lb
Huevos (Cubeta)
Leche Entera El Ranchito 11t

—{

Azucar San Carlos 2 Kg Blanca
Aoz Padifico 25 Lb

Arroz Gallito 25 Lb

Leche Semidescremada El Ordefio

Morochillo En Grano

Arroz Super Esquisito 25 Lb
Aoz Gallito (Quintal)

Azucar San Carlos 1 Kg Blanca
Arrodillo # 1

Azucar San Carlos 2 Kg Morena
Arroz Halcon Dorado 25 Lb
Aceite Favorita 1 Lit

Procan Adulto

Compac Adulto

Michu

Mambo Adulto

Morochillo Partido

Buencan Adulto

Harina Paca 50 Kg

Aceite Palma De Oro $1.00
Arroz Maria Alejandra 25 Lb
Arroz Marcelo Envejecido 25 Lb

Arroz Silvia Maria 25 Lb

Avena Agranel

Aceite Alesol Funda 900 MI

Aoz La Victoria Macarefio 25 Lb
Arroz Rico (Quintal)

Leche Entera Vita 1 Lt

Arroz Rendidor 25 Lb

Azucar Agranel (50kg)
[ Arroz Rico 25 Lb

L Leche Entera El Ordefio

Anexo 2: Clustering Jerarquico de los productos con mayor demanda

;
g

Azucar 25 Lb

Arroz Pacifico 25 Lb

Arroz Gallito 25 Lb

Leche Semidescremada El Ordefio
Morochillo En Grano

Arroz Halcon Dorado 25 Lb
Azucar San Carlos 1 Kg Blanca
Arroz Gallito (Quintal)

Arroz Super Esquisito 25 Lb
Azucar San Carlos 2 Kg Morena
Aceite Favorita 1 Lit

Procan Adulto

Mambo Adulto

Compac Adulto

Michu

Morochillo Partido

Buencan Adulto

Arrocillo # 1

Harina Paca 50 Kg

Aceite Palma De Oro $1.00
Azucar San Carlos 2 Kg Blanca
Arroz Marcelo Envejecido 25 Lb
Aceite Alesol Funda 900 MI
Arroz Silvia Maria 25 Lb

Arroz Rico (Quintal)

Avena Agranel

Leche Entera Vita 1 Lt

Arroz Rendidor 25 Lb

Arroz Maria Alejandra 25 Lb
Arroz La Victoria Macarefio 25 Lb
Huevos (Cubeta)

Leche Entera El Ranchito 1It

Anexo 3: Clustering Jerarquico Distribucion de la familia de productos estables
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Anexo 4: Interpretacion de grupos mediante Silhouette score

% k-Means - Orange
Number of Clusters

O Fixed: 2

O

© From 2

Preprocessing

& Normalize columns
Initialization
Initialize with KMeans++
Re-runs: 10

Maximum iterations: 300

] )
2B | A3 B2

62

Silhouette Scores

2 0438

, C——
4 0258

5 0318

y |6 0210

X % k-Means - Orange
Silhouette Scores Number of Clusters
» met 3[3
0.358 : -
3 O from 2y to 8~
4 0353
Preprocessing
5 0319
(8 Normalize columns
6 0295
Initialization
7 04197
Initialize with KMeans++
Re-funs: 10
Maximum iterations: 300

?2B | I3 B3

7 0215

8 0207

Anexo 5: Clusters formados de los productos (Elaboracion propia)

Cluster N.
Productos

1 3

2 1

3 19

4 12

Total 35

Anexo 6: Pruebas de Dickey Fuller y Mann Kendall para datos de productos utilizados

tendencia

Tendencia Estacionalidad
SKU (Man- (Dickey-Fuller)

Kendall)

ACEITE ALESOL FUNDA 900 ML Sin Multiplicativo
tendencia

ACEITE FAVORITA 1 LIT Sin Multiplicativo
tendencia

ACEITE PALMA DE ORO $1.00 Sin Aditivo
tendencia

ARROCILLO #1 Con Multiplicativo
tendencia

ARROZ GALLITO (QUINTAL) Sin Aditivo




ARROZ GALLITO @ Sin Multiplicativo
tendencia

ARROZ HALCON DORADO @ Con Aditivo
tendencia

ARROZ LA VICTORIA MACARENO @ Sin Aditivo
tendencia

ARROZ MARCELO ENVEJECIDO @ Sin Aditivo
tendencia

ARROZ MARIA ALEJANDRA @ Sin Multiplicativo
tendencia

ARROZ PACIFICO @ Con Multiplicativo
tendencia

ARROZ RENDIDOR @ Sin Aditivo
tendencia

ARROZ RICO (QUINTAL) Sin Aditivo
tendencia

ARROZ RICO @ Sin Aditivo
tendencia

ARROZ SILVIA MARIA @ Sin Aditivo
tendencia

ARROZ SUPER ESQUISITO @ Sin Aditivo
tendencia

AVENA AGRANEL Sin Aditivo
tendencia

AZUCAR @ Con Multiplicativo
tendencia

AZUCAR GRANEL (50KG) Sin Multiplicativo
tendencia

AZUCAR SAN CARLOS 1 KG BLANCA Sin Aditivo
tendencia

AZUCAR SAN CARLOS 2 KG BLANCA Sin Aditivo
tendencia

AZUCAR SAN CARLOS 2 KG MORENA Sin Aditivo
tendencia

BUENCAN ADULTO Sin Aditivo
tendencia

COMPAC ADULTO Sin Aditivo
tendencia

HARINA PACA 50 KG Sin Aditivo
tendencia

HUEVOS (CUBETA) Sin Aditivo
tendencia

LECHE ENTERA EL ORDENO Sin Aditivo
tendencia

LECHE ENTERA EL RANCHITO 1LT Sin Aditivo

tendencia
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LECHE ENTERA VITA1LT Sin Aditivo
tendencia

LECHE SEMIDESCREMADA EL ORDENO | Sin Aditivo
tendencia

MAMBO ADULTO Sin Aditivo
tendencia

MICHU Sin Aditivo
tendencia

MOROCHILLO EN GRASIn tendencia Sin Aditivo
tendencia

MOROCHILLO PARTIDO Sin Aditivo
tendencia

PROCAN ADULTO Sin Aditivo
tendencia

Anexo 7: Pruebas de Dickey Fuller y Mann Kendall para datos de Clusters de
productos

Clust Tendencia (Man- Estacionalidad
uster | kendall) (Dickey-Fuller)
1 Con tendencia Multiplicativo
lineal
2 Con tendencia Multiplicativo
lineal
3 Con tendencia Aditivo
lineal
4 Con tendencia Multiplicativo
lineal




Anexo 8: Pronostico Método Holt-Winters Cluster 1

10000

5000

Grupo 1

4000 -

2000

Método multiplicative

5000

12 15 18 21 24

indice

Anexo 9: Pronostico Método Holt-Winters Cluster 2

Método multiplicative

2000 7

1750 7

1500

1250 1

Grupo 2

1000 1

750 1

500 1

12 15 15 21 24

indice

Anexo 10: Prondstico Método Holt-Winters Cluster 3

Grafica del método Holt-Winters de Grupo 1

Variable
—&— Actual
—B— Ajustes
- 4% - Prondsticos
—& - P de950%

Constantes de suavizacion

o [mivel] 05
v [tendencia) 05
& [estacional) 05

Medidas de exactitud
MAPE 18
MAD 922
MsD 1168743

Grafica del método Holt-Winters de Grupo 2

Variable
—&— Actual

—B— pjustes
- 4% - Prondsticos
—& - |pde95,0%

Constantes de suavizacion

ot {nivel) 02
v [tendencia) 02
& |estacional) 02

Medidas de exactitud
MAPE 133
MAD 13849
MsD 321242
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E000

4500

4000

3500

Grupo 32

3000 -

2500

Grafica del metodo Holt-Winters de Grupo 3

Método aditive

2000 1

Variable
—&— Actual
—B— Ajustes
- 4% - Prondsticos
—& - P de950%

Comstantes de suavizacion

o [mivel) 0z
¥ [tendencia) 02
& [estacional] 0.2

Medidas de exactitud
MAPE 78
MAD 25556
MsD 95715

12 15 18 21 24 27 3o

indice

Anexo 11: Pronostico Método Holt-Winters Cluster 4

Grafica del metodo Holt-Winters de Grupo 4

Método multiplicative

8000

7000

&000

Grupo 4

L000 A

4000

3000 1

Variable
—&— Actual
—B— Ajustes
- 4% - Prondsticos
—& - |pde 95.0%

Constantes de suavizacion
e {rivel) 05
v (tendencia) 05
& [estacional) 05

Medidas de exactitud
MAPE |
MAD 574

MED LT9524

12 15 18 21 24 27 30
indice
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Anexo 12: Comparacion de MAPE entre Clusters
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Cluster MAPE Calidad del
prondstico
1 18 Bueno
2 13,3 Bueno
3 7,9 Muy Bueno
4 9 Muy bueno
Anexo 13: Célculo de la cantidad de producto que se debe ordenar cada mes por familia
Familia 1
Beta 95%
Media 5.631,45
Desviacion estandar 1.109,86
n(Q) 281,57
L(z) 0,25370
z 0,33
Q 5997,7038
Familia 2
Beta 95%
Media 1.115,38
Desviacion estandar 294,85
n(Q) 55,77
L(z) 0,18914
z 0,53
Q 1271,6505
Familia 3
Beta 95%
Media 3.354,93
Desviacion estandar 485,5
n(Q) 167,75
L(z) 0,34551
z 0,11
Q 3408,335



Familia 4
Beta 95%
Media 5.998,16
Desviacion estandar 766,99
n(Q) 299,91
L(z) 0,39102
z 0,02
Q 6013,4998

Anexo 14: Detalle costo de oportunidad por producto
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Costo de . Costo de | Coste de | Costo de Costo de_
Producto metro cubico Capaf: |Qad metro espacio |empleados| servicios almacenamie
(@) ctbico (b) fisico (a)*(b) %) basicos ($) nto por
producto ($)
ACEITE ALESOL FUNDA 900 2,940 380,000 0,008 0,002 | 0,002 0,012
ML

ACEITE FAVORITA 1 LIT 2,940 264,000 0,011 0,002 0,002 0,015

ACEITE PALMA DE ORO $1,00f 2,940 672,000 0,004 0,002 | 0,002 0,008

ARROCILLO # 1 (QUINTAL) 2,940 5,000 0,588 0,002 0,002 0,592

ARROZ GALLITO (QUINTAL) 2,940 5,000 0,588 0,002 0,002 0,592

ARROZ GALLITO @ 2,940 25,000 0,118 | 0,002 | 0,002 | 0,122

ARROZ HALCON DORADO @ 2,940 25,000 0,118 0,002 0,002 0,122

ARROZ LA VICTORIA 2,940 25,000 0,118 0,002 0,002 0,122

MACARENO @
ARROZ MARCELO 2,940 25,000 0,118 0,002 0,002 0,122
ENVEJECIDO @

ARROZ MARIA ALEJANDRA @ 2,940 25,000 0,118 0,002 0,002 0,122

ARROZ PACIFICO @ 2,940 25,000 0,118 0,002 | 0,002 0,122

ARROZ RENDIDOR @ 2,94 25 0,1176 | 0,002 0,002 0,1216

ARROZ RICO (QUINTAL) 2,94 5 0,5880 | 0,002 | 0,002 0,5920

ARROZ RICO @ 2,94 25 0,1176 | 0,002 | 0,002 0,1216

ARROZ SILVIA MARIA @ 2,94 25 0,1176 | 0,002 0,002 0,1216

ARROZ SUPER ESQUISITO @ 2,94 25 0,1176 | 0,002 0,002 0,1216

AZUCAR @ 2,94 25 0,1176 | 0,002 | 0,002 0,1216

AZUCAR GRANEL (50KG) 2,94 12 0,2450 | 0,002 0,002 0,2490

AZUCAR SAN CARLOS 1KG | 2,94 632 0,0047 | 0,002 | 0,002 | 0,0087
BLANCA

AZUCAR SAN CARLOS 2 KG 2,94 316 0,0093 | 0,002 0,002 0,0133
BLANCA

AZUCAR SAN CARLOS 2 KG 2,94 316 0,0093 | 0,002 | 0,002 0,0133
MORENA

BUENCAN ADULTO 2,94 5 0,5880 | 0,002 0,002 0,5920

COMPAC ADULTO 2,94 5 0,5880 | 0,002 | 0,002 0,5920

HARINA PACA 50 KG 2,94 5 0,5880 | 0,002 0,002 0,5920
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HUEVOS (CUBETA) 2,94 1200 0,0025 | 0,002 | 0,002 | 0,0065
LECHE ENTERA EL ORDENO 2,94 380 0,0077 | 0,002 | 0,002 | 0,0117
LECHE ENTERA EL 2,94 200 0,0147 | 0,002 | 0,002 | 0,0187
RANCHITO 1LT
LECHE ENTERA VITA1LT 2,94 380 0,0077 | 0,002 | 0,002 | 0,0117
LECHE SEMIDESCREMADA 2,94 380 0,0077 | 0,002 | 0,002 | 0,0117
EL ORDENO
MAMBO ADULTO 2,94 5 0,5880 | 0,002 | 0,002 | 0,5920
MICHU 2,94 5 0,5880 | 0,002 | 0,002 | 0,5920
MOROCHILLO EN GRANO 2,94 5 0,5880 | 0,002 | 0,002 | 0,5920
MOROCHILLO PARTIDO 2,94 5 0,5880 | 0,002 | 0,002 | 0,5920
PROCAN ADULTO 2,94 5 0,5880 | 0,002 | 0,002 | 0,5920
AVENA AGRANEL 2,94 5 0,5880 | 0,002 | 0,002 | 0,5920

Anexo 15: Detalle costo de oportunidad por producto

Producto Precio Unitario Costo de oportunidad
Arroz Gallito @ 12,43 0,84
Arroz Halcon Dorado @ 13,80 0,93
Arroz Silvia Maria @ 11,81 0,80
Aceite Alesol Funda 900 Ml 1,65 0,11
Aceite Favorita 1 Lit 2,95 0,20
Aceite Palma De Oro $1,00 0,92 0,06
Arrocillo # 1 29,30 1,98
Arroz Gallito (Quintal) 56,83 3,84
Arroz La Victoria Macarefio @ 9,73 0,66
Arroz Marcelo Envejecido @ 12,31 0,83
Arroz Maria Alejandra @ 10,61 0,72
Arroz Pacifico @ 11,10 0,75
Arroz Rendidor @ 12,44 0,84
Arroz Rico @ 19,71 1,33
Arroz Rico (Quintal) 39,22 2,65
Arroz Super Esquisito @ 13,41 0,91
Avena Agranel 21,06 1,42
Azucar @ 9,18 0,62
Azucar Agranel (50kg) 38,37 2,59
Azucar San Carlos 1 Kg Blanca 13,78 0,93
Azucar San Carlos 2 Kg Blanca 15,62 1,06
Azucar San Carlos 2 Kg Morena 18,36 1,24
Buencan Adulto 36,35 2,46
Compac Adulto 29,19 1,97
Harina Paca 50 Kg 42,33 2,86
Huevos (Cubeta) 3,37 0,23
Leche Entera El Ordefio 0,73 0,05
Leche Entera El Ranchito 1lt 1,25 0,08
Leche Entera Vita 1 Lt 1,22 0,08
Leche Semidescremada El Ordefio 1,17 0,08
Mambo Adulto 28,38 1,92




Michu 29,42 1,99
Morochillo En Grano 20,82 1,41
Morochillo Partido 21,58 1,46
Procan Adulto 37,94 2,56

Anexo 16: Video explicativo y Manual

MANUAL DE //ﬁ

FUNCIONAMIENTO
M&B SUPERMARKET

David Layedra
Aylén Mosquera)
/ Paul Constante|

https://youtu.be/b2yEtADZ114
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