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Resumen

La presente tesis tiene como base principal la reduccion del problema presentado en la
empresa Koslan Ltda, cuya organizacion esta orientada en la distribucion de bombas hidraulicas
y accesorios por todo Chile. Es lider en la comercializacion de bombas orientadas a un nicho de
mercado particularmente caracterizado por el drea doméstica, civil y agricola.

Este proyecto se enfoco en el drea de gerencia de ventas, especificamente en la seccion
de negocios de distribucion de la empresa Koslan. Sus principales clientes son pertenecientes a
pequeiias y grandes ferreterias, mas conocido como el sector del Retail. La empresa Koslan
siempre se ha caracterizado por importar su mercaderia, esta cifra representa aproximadamente
el 90% del total de sus productos, gran parte de aquellos provenientes desde Italia (sector
reconocido a nivel mundial por poseer los mejores estandares de trabajo y calidad), lo que la
posiciona como una empresa que oferta productos de calidad al mejor precio , acd se manifiesta
un problema que no se ha podido solucionar, debido a que no existe una respuesta inmediata
cuando la demanda es mayor al stock, lo que conlleva a importantes aumentos en los costos
asociados, que provocan pérdidas de negocios vitales.

Koslan no posee una metodologia estricta de andlisis de la demanda, su condicion
actual es basarse solo en el juicio intuitivo del experto generando reportes simples a través de
promedios de los afios anteriores, lo que implica el aumento en los tiempos de respuesta a los
clientes del Retail, mayores costos por sobre-abastecimiento innecesarios ¢ inclusive la perdida
en algunos casos de sus clientes.

Para resolver el actual problema la técnica predictiva tiene que cumplir los siguientes
requisitos: primero; ser un modelo que integre todas las variables del entorno, que elimine
aquellas que distorsionan la serie de tiempo y considere las que sirvan, osea, que analice los
datos, segundo; al momento de simular lo mas aconsejable es presentar un modelo
multifuncional, es decir, que presente la opcion de aplicar varios parametros segun el caso. En
consecuencia el objetivo es seleccionar aquel que simule mejor la realidad y a su vez tenga
resultados mas precisos y exactos en comparacion a los otros.

En definitiva se decide optar por seleccionar el modelo ARIMA bajo metodologia Box
— Jenkins para cada grupo de productos. Por lo tanto el objetivo general de este proyecto es
pronosticar y analizar la demanda de los grupos de modelos mas importantes del Retail,
entendiéndose como los mas importantes los que alcancen en conjunto el 60% del peso total por
contribucion.

Previo a la implementacion de la metodologia se seleccionaron los productos mas
rentables de la empresa a través de un analisis ABC, posteriormente se aplicé la metodologia
que consistid primero en analizar los datos e identificar los posibles modelos predictivos, a
continuacion se estimaron los distintos modelos identificados con el fin de reducir su
complejidad en caso de requerirlo, para luego finalizar con la validacion los distintos modelos
de pronosticos estimados con el objetivo de comprobar cual o cudles eran los adecuados para
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cada caso y elegir el que se adapte mejor al comportamiento general de la serie de tiempo, Osea,
el que obtenga menores resultados en sus estadisticos de error. Al momento de elegir el mejor
pronostico se procedio a predecir los datos con un horizonte de 12 meses.

Al identificar la demanda futura, se pudo planificar de mejor manera la gestién de
inventario de acuerdo a la necesidades de la empresa, a través de una mejor coordinacion con
los proveedores, una mayor retroalimentacion de la informacion ya disponible con el
departamento de abastecimiento y logistica, lo que conllevara a mejorar los tiempos de respuesta
de la demanda, disminuir los costos derivados por conceptos de transporte, controlar el
abastecimiento por tipo de bomba hidraulica y disminuir lo quiebres de stock.

Ademas con el modelo encontrado se realizara una inversion en la implementacion con
el fin de justificar su rentabilidad frente a la situacion actual.
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Introduccion

A lo largo de la historia los negocios orientados a la comercializacion de algin producto
o servicio, al momento de tomar decisiones, se respaldaban en la sola intuicion del experto,
dejando de lado las variables o factores que provocaban cambios constantemente, esta
incertidumbre impactaba directamente en todas las operaciones de las empresas. Durante el
transcurso del tiempo las empresas adquirieron una vasta experiencia, permitiendo desarrollar
mecanismos que de cierta manera lograron disminuir el factor de incertidumbre, es asi como
aprendieron a respaldar sus decisiones en algo mas concreto que una simple corazonada o
intuicion, siendo la gran respuesta para aquello el desarrollo de prondsticos concretos y precisos,
que no garantizan la eliminacion total de la incertidumbre, pero si disminuirla en un gran
porcentaje.

En la actualidad cada dia existe una mayor presion por parte de las empresas por utilizar
de mejor manera las herramientas de prondsticos. Para ello, las empresas deben saber utilizar la
informacion con la que disponen, mediante la correcta seleccion de datos y revision del
pronostico mas adecuado, con el fin de poder determinar de forma mas precisa las ventas que
se generaran y tomar las mejores decisiones.

En el caso particular de la industria de bombas hidréaulicas, los factores que provocan
cambios en la demanda son impredecibles, por lo que se justifica mayor aun de la utilizacion de
un método predictivo que encajé de la mejor forma con la planificacion de la demanda. La
empresa de distribucion Koslan es un claro ejemplo de lo expresado, (que actualmente no posee
una planificacion adecuada de ventas), necesita producir algln tipo de pronoéstico, que le permita
obtener mayor beneficios.

En el capitulo uno se describirin los antecedentes de la industria, permitiendo
otorgar informacién relevante de la empresa como: definicion y clasificacion de las bombas
hidraulicas, principales competidores, ventas historicas de los productos de Koslan, principales
proveedores y clientes por area de negocios, seleccionando en este Ultimo a los clientes de
distribucion (Retail) como el area en donde presente el problema de abastecimiento. Ademads se
facilitan cifras importantes en porcentajes como: de mercado directo e indirecto de la empresa,
de contribucion por area de negocios (perfil del cliente) y de proporcion por grupos de productos
de distribucion, llegando a seleccionar el conjunto de grupos que represente el 60% de la
totalidad de los clientes del Retail.

El capitulo dos se enfocara en la formulacion del problema de la empresa,
exponiendo su condicion actual de trabajo, demostrando cual es su causa raiz, manifestando en
donde se origina esta falencia y que impacto provoca. Ademads en base a lo anterior se enunciara
el objetivo principal y los secundarios.
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En el capitulo tres se definira el marco tedrico, detallando conceptos basicos como:
que es un pronodstico, que es una serie de tiempo y cudles son los componentes que intervienen
en una serie. Para posteriormente describir las diferentes herramientas predictivas, definir cuales
seran los distintos estadisticos para analizar los datos, formular en qué parametros de calculos
de error se enfocara cada prondstico, para finalizar justificando cual sera el mejor método de
prondstico para la condicion actual (este proyecto se enfocard en métodos ARIMA).

En el capitulo cuatro se dara a conocer la situacion actual de la empresa,
exponiendo la herramienta utilizada para planificar las ventas anuales.

El capitulo cinco describira detalladamente la metodologia en la que se enfocara
el calculo de la herramienta predictiva, basicamente esta se basara en la metodologia Box —
Jenkins [Hanke&Wichern10], pero con una pequefia modificacion con el objetivo de adaptarla
mejor a la condicion actual del caso.

En el capitulo seis se detallara un analisis completo de cada uno de los resultados
por grupo de bombas hidraulicas, abarcando desde el andlisis de la serie de tiempo original
por grupo hasta la seleccion de la herramienta de pronosticos mas adecuada para cada perfil.
Ademés se desarrollard una evaluacion econoémica a todo el trabajo propuesto en esta tesis, para
demostrar que la metodologia impuesta es la mejor opcidon para Koslan.

En el capitulo siete se presentara las evaluaciones economicas de la propuesta
ARIMA seleccionada por grupo frente a la situacion actual aplicada por la empresa, con
el objetivo de demostrar que tan rentable es la proyeccion utilizando metodologia Box — Jenkins.

En el capitulo ocho se enfocara en el desarrollo de conclusiones y
recomendaciones, con el fin de comprobar lo eficiente y eficaz que serd implementar este tipo
de pronosticos a la organizacion estudiada.
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Capitulo I:
Antecedentes de la Industria
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1. Motivacion del estudio

La empresa Koslan es una organizacion con mas de 20 afos de vida, se ha dedicado
siempre a la distribucion de bombas hidraulicas y accesorios, abarcando distintos industrias de
mercado, como el rubro del area doméstica, civil y agricola, con posibilidad de entrar a mediano
plazo al mercado industrial, para aquello necesitaran de grandes cambios logisticos, ya que las
dimensiones volumétricas que poseen estas bombas son bastante mayores, ademds de ser
mayormente rigurosos con los estandares de calidad, ya que los clientes industriales son
principalmente provenientes de las mineras.

Aproximadamente el 90% de sus productos los importa, dentro de las importaciones la
gran mayoria son provenientes desde Europa y en un porcentaje menor desde China, entre las
marcas mas importantes estan: Pedrollo (Italia), Zenit (Italia), Rovatti (Italia) y Daishin (China).

Ademas la organizacidon posee distintas areas de negocios, estas se distribuyen en;
distribucion, grandes tiendas, especialistas y servicio técnico.

Las bombas hidraulicas en particular cumplen la condicidon de ser un producto muy
diverso, Koslan tiene la respuesta a una amplia gama de modelos que cumplen con la mayoria
de los requerimientos de los clientes, el problema estd cuando la demanda sobrepasa el stock
disponible, es ahi en donde hay que encontrar un método de prondsticos de demanda, que
permita planificar las futuras compras.
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2. Aspectos importantes del mercado de bombas hidraulicas en Chile

2.1 Definicion y clasificacion de bombas hidraulicas

Antes de describir el mercado de este producto, hay que definir a las “bombas
hidraulicas como aquel que transforma la energia mecanica en energia fluida o hidraulica”
(Zubicarag79), cuya funcidn principal es el transporte del fluido que puede ser agua o mescla
del liquido con otros sélidos, desde una zona de menor presion o altura a una que le proporcione
una mayor presion o altura.

El transporte del fluido se inicia desde una fuente de origen en donde aspira la bomba,
hasta la descarga del fluido en un estanque hidraulico, que almacena el agua y la descarga para
el uso del cliente. Su aplicacion puede ser por ejemplo para para regadio, para el consumo de
agua a nivel doméstico, para la industria minera, entre las principales. La figura 1.1 es un claro
ejemplo lo anteriormente expresado.

Figura 1.1 Funcionamiento de una bomba de pozo

Fuente: Imagen extraida de un video demostrativo, Ministerio de la produccion, Calama,
2011

A modo general las bombas se pueden dividir en dos grandes grupos dependiendo de
la aspiracion en su fuente origen, estas pueden ser bombas superficiales, sumergible y bombas
subterraneas de pozo.
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Las bombas superficiales, como su nombre lo dice solo sirven para aspirar agua desde
zonas provenientes de la superficie, cuya fuente de succion es en rios, vertientes, lagos, mientras
que las bombas sumergibles, aspiran agua bajo tierra con una profundidad maxima desde la
superficie de 7 metros y las bombas subterraneas de pozo, aspiran agua bajo profundidades que
pueden sobrepasar los 100 metros de profundidad.

En la figura 1.2 se demuestran unos ejemplos de la clasificacion de bombas antes
mencionadas, son de la marca Pedrollo, de procedencia Italia, el principal proveedor de Koslan.

Figura 1.2 Clasificacion general de bombas hidraulicas

Bombas de pozos Bombas sumergibles Bombas superficiales

Fuente: Elaboracion propia

2.2 Industria

La industria de bombas hidraulicas se basa en la comercializacién de una gran variedad
de bombas hidraulicas, en términos generales este mercado se puede dividir en las siguientes
industrias: domestico, civil, agricola y minero.

Koslan hoy en dia estd inmerso en la venta de bombas a nivel doméstico, civil y
agricola, con cierto interés en entrar en la industria minera.

2.2.1 Comportamiento del mercado de bombas hidraulicas a nivel nacional

El mercado a describir abarca desde las bombas mas bésicas consideradas dentro del
mercado doméstico, hasta las mas complejas consideradas dentro del mercado industrial, es
decir, la totalidad de bombas hidraulicas de Chile. Este analisis abarca el comportamiento del
mercado de los ultimos 7 afios.
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En la figura 1.3 se registran los datos de todas las importaciones anuales del pais. Se
puede apreciar que el negocio de bombas hidraulicas en los ultimos 7 afios ha tenido un
crecimiento de un 43%, llegando a obtener importaciones de 12, 5 millones de ddlares, por lo
que se concluye que en el mercado ha reflejado alzas sostenibles en el tiempo.

Figura 1.3 Industria de bombas hidraulicas en Chile

Importaciones del mercado nacional
2007-2013 en millones dolares
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Fuente: Elaboracion propia, informacion obtenida del portal de comercio
exterior (www.portalcomexccs.cl/sitio/)

A continuacion se presenta el listado de competidores a nivel nacional de Koslan, entre
ellos estan: KSB Chile S.A, Soltex Chile S.A, Cosmoplas, Tecfluid S.A, PGIC y otros.

Figura 1.4 Principales distribuidores de bombas hidraulicas en Chile.

Importaciones Mercado nacional 2013

W KSB CHILES.A.

: 27%
33% B KOSLAN SA.
{ B SOLTEX CHILES.A.
B PINTO GLAVICH ING.Y
CONST.S.A.
B TECFLUID SA.
7% 15%

6% B COSMOPLAS SA.

6% 1%

Fuente: Elaboracion propia, informacion obtenida del portal de comercio
exterior (www.portalcomexccs.cl/sitio/)
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En este grafico (figura 1.4) se puede ver que KSB tiene la mayor participacion del
mercado con un 27%, seguido por Koslan con un 15%, esta diferencia de porcentaje radica en
que KSB es una empresa que ofrece productos con capacidades y volumenes mucho mayores,
ademds abarca un mayor mercado que el Koslan, principalmente el industrial, dejandolo fuera
de la clasificacion como competidor directo.

Como competidores directos se encuentran principalmente PGIC Y Cosmoplas, estos
tiene un porcentaje de participacion mucho menor, un 6% y 7% respectivamente, lo cual
demuestra el liderazgo obtenido por parte de Koslan en su mercado, esto quedara mas claro en
la figura 1.5.

La participacion de mercado de Koslan no deja de ser importante, ya que con respecto
al afio anterior 2012, su participacion era de un 8%, Osea, practicamente se duplico.

2.2.2 Comportamiento del mercado directo de Koslan

El mercado de bombas hidraulicas directo para Koslan es el de venta productos que
abarcan principalmente el sector doméstico, civil y agropecuario. El sector doméstico y civil
estan enfocados en clientes ubicados en zonas urbanizadas, el primero atiende clientes de
condominios o villas, mientras que el segundo se enfoca en clientes mayoritariamente de
pequenas y grandes edificaciones u obras civiles y el sector agropecuario se focaliza en atender
a pequefios y grandes clientes agricultores y ganaderos ubicados en zonas rurales. En el
siguiente grafico (figura 1.5) se demuestra el tamafio de este mercado.

Figura 1.5 Industria de bombas hidraulicas Mercado directo de Koslan

Mercado directo 2007-2013 en millonesdolares
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Fuente: Elaboracion propia, informacion obtenida del portal de comercio
exterior (www.portalcomexccs.cl/sitio/)
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En el grafico anterior se pudo describir el crecimiento significativo que hubo en el afio
2013 llegando a importaciones de casi 5 millones de dolares, practicamente duplicando el afio
anterior, para los proximos afios se pronostican crecimientos muchos mayores lo que se permite
concluir que este mercado esta en pleno desarrollo.

Con respecto a sus competidores directos como se describié anteriormente estos son
dos: Cosmoplas y PGIC, sumando a los dos junto con Koslan alcanzan el 77% de todas las
importaciones del pais, siempre enfocadas en el sector del perfil de clientes domésticos, civiles
y agropecuarios. En la siguiente grafica se presenta las importaciones del mercado directo.

Figura 1.6 Importaciones Competencia directa de Koslan

Importaciones mercado directo 2013

m KOSLAN S.A.

B PINTO GLAVICH ING.Y

CONST.S.A.
41%
COSMOPLAS S.A.

| Otros

17%

Fuente: Elaboracion propia, informacion obtenida del portal de comercio exterior

En la grafica anteriormente descrita (figura 1.6) queda demostrado el dominio total que
posee Koslan en este mercado, alcanzando un 41% de participacion, ademas hay que agregar su
notable crecimiento, ya que el afio anterior alcanzaba una participacion en este mercado del
32%.

Con respecto a sus competidores si bien tienen participaciones menores no dejan de ser
peligrosas sobre todo en el caso de Cosmoplas, ya que el afio 2012 tenia una participacion del
15% experimento un gran crecimiento que le permiti6 subir 5 puntos porcentuales.

Estas 3 empresas al tener el dominio de mercado comparten por ende la misma
estrategia, la cual es repartir el 23% restante de clientes no abarcados por ellos, esto porque el
afo 2012 entre las 3 sumaban un porcentaje de mercado del 69% obteniendo un alzan de 8
puntos porcentuales, por lo tanto es ahi en donde se centra la principal disputa.
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2.3 Ventas de Koslan

En la figura 1.7 se describe el comportamiento de Koslan en relacion a sus ventas
anuales registradas desde el 2005 en adelante, estas consideran las ventas de todos los sku's de
la empresa, divididas principalmente en: bombas hidraulicas, accesorios y repuestos. Cerca del
80% de las ventas las cubren los distintos tipos de bombas hidraulicas (es en estos productos en
donde aplicaremos el pronoéstico).

Figura 1.7 Ventas anuales desde el 2015 hasta el 2014 de Koslan
Ventas 2005 al 2014 en MMS
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Fuente: Planilla ventas y detalles, Koslan, 2005

Como se puede apreciar las ventas han tenido una tendencia al crecimiento, llegando a
obtener ventas en el Gltimo afio de casi 10 mil millones de pesos, Osea, casi 16 millones de
dolares.

2.4 Proveedores de Koslan

Koslan trabaja con una serie de proveedores, su objetivo siempre es y ha sido distribuir
productos con los mejores estandares de calidad y servicio (los mejores estandares son los
Italianos), por lo mismo su mayor contacto son proveedores Europeos, de procedencia
netamente Italiana, como lo son por ejemplo, Pedrollo, Zenit, Rovatti, Varem, Mac 3, estos
representan aproximadamente el 80% de sus importaciones, el otro resto del porcentaje lo tiene
en gran parte Daishin , siendo un producto Chino sale de la tendencia u objetivo normal, pero
esto se debe solamente porque Koslan ha sabido posicionar esta linea de productos
independiente de su procedencia.

A continuacién se expresa un detalle completo de los principales proveedores,
justificando porque son los més importados y su divisién porcentual mediante un grafico.
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Figura 1.8 Contribucion de los principales proveedores durante 2014

Contribucion 2014 de proveedores

m Pedrollo SPA

M Zenit SPA

® Daishin
65,8% M Otros

Fuente: Planilla ventas y detalles Koslan 2015

Los proveedores a considerar dentro de este prondstico seran los especificados en la
imagen 1.8, esto porque representan el 75% de la contribucion total de la empresa durante el
2014 y también porque son estos los proveedores que distribuyen gran parte de las bombas
hidraulicas a Koslan.

Koslan al ser el unico representante exclusivo de Pedrollo por mas de 15 afos se
convierte como el distribuidor estrella dentro de Chile representando el 65% de las ventas
totales anuales.

2.4.1 Principal proveedor

Tal como se coment6 antes el proveedor principal de Koslan es Pedrollo, empresa de
gran prestigio en la fabricacion de bombas tanto de superficie como de pozo profundo, de
procedencia Italiana, posee lo mayores estdndares de calidad a nivel europeo.

Las ventas solamente de Pedrollo llegaron a alcanzar el 2014 casi seis mil millones de
pesos, aproximadamente 10 millones de dolares, esto demuestra el peso que es para la empresa
la venta de esta marca de productos, en la figura 1.9 queda todo mas claro.
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Figura 1.9 Ventas anuales de Pedrollo
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Fuente: Planilla ventas y destalles Koslan 2015

Este éxito se debe a que Koslan ha posicionado esta marca hace mas de 15 afios, siendo
representante exclusivo de esta marca en Chile, reconocida por su buena calidad y rendimiento,
su principal estrategia es que Pedrollo cuenta con personal altamente capacitado que estad en
constante contacto con sus clientes, ademas posee la ventaja de conocer el mercado
sudamericano, esto debido a que también cuenta con distribuidores en Pert, Uruguay y Brasil,
siempre con el objetivo de perfeccionar su producto afio a afio, lo que le ha permitido obtener
estos grandes frutos.

2.5 Detalle de ventas del principal producto

El producto mas vendido de Koslan es la bomba hidraulica de superficie PKM 60, es
de la marca Pedrollo. La caracteristica de esta bomba es que alcanza una altura méxima de 40
metros columna de agua y un caudal maximo de 40 I/min, utilizando 0,5 hp de potencia, lo cual
la hace muy eficiente por el consumo de energia que ocupa, ademas tiene otra caracteristica que
la hace distinta a los demas, ya que es muy pequefia alcanzando una dimension volumétrica de
0,008 m3y pesando 5 kilos.

Segun la siguiente tabla, las ventas netas de este producto siempre han ido en ascenso,
sin embargo en estos 2 Ultimos afios el mercado ha experimentado un alza en la competitividad,
lo que ha provocado sacrificar los margenes normales, esto para poder mantener el nivel de
crecimiento. En el ultimo afio esta electrobomba llegd a experimentar ventas de
aproximadamente 1 millon de dolares, lo cual lo hace ser el producto méas importante de la
compaiiia.
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Tabla 1.1 Detalle de las ventas del producto mas vendido de Koslan

Afo Ventaneta | Unidades vendidas
2005 $337.319.536 14260
2006 $299.587.422 12763
2007 $316.581.093 13052
2008 $ 469.834.022 17964
2009 $ 393.060.383 12782
2010 $463.920.738 15111
2011 $490.281.627 16007
2012 $ 600.623.065 19680
2013 $ 588.173.351 18846
2014 $ 634.265.429 18789

Fuente: Ventas y detalles de Koslan 2015

Figura 1.10 PKM 60

Fuente: Ficha técnica Koslan — Pedrollo 2012

2.6 Definicion de las areas de negocios

Koslan distribucion: son todas las ventas generadas hacia los clientes del Retail, 6sea,
todas las ventas generadas a pequefias y grandes ferreterias, esta abarca el mayor porcentaje de
las ventas de Koslan (en la figura 1.12 se detalla), por lo que es el area de negocios mas
importante de esta empresa.

En esta 4rea las ventas son muy sensibles, ya que estas se concretan en un periodo a
corto plazo, con un horizonte de tiempo mes a mes, por lo que existen negociaciones de manera
constante y al no tener stock de ciertos productos han provocado graves problemas para la
compaiiia, no solo de perder ventas puntuales sino de incluso perder a clientes valiosos, es en
esta area donde se pretende pronosticar la demanda.

Koslan especialistas: son todas las ventas generadas a proyectos especificos como por
ejemplo a constructoras, a empresas encargadas de hacer las instalaciones civiles o sanitarias,
en definitiva son todas las ventas generadas bajo condiciones especificas.
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En especialistas el horizonte de negociaciones es a mediano y largo plazo, son muy
pocos los casos en donde se concretan negocios a corto plazo, debido a esto la empresa
practicamente no tiene problemas de stock, por lo que ha podido planificar correctamente las
compras de abastecimiento.

Koslan grandes superficies: Son todas las ventas relacionados a las grandes empresas
como: Easy, Homecenter sodimac, entre las mas importantes. En grandes superficies la politica
de abastecimiento se repite generalmente en el mismo periodo, las ventas se pactan con un
horizonte trimestral, son muy pocos los casos en donde se logran mensualmente, esto debido a
que el cliente (Easy, Homecenter y Sodimac) cuenta con solidos métodos de prondsticos y una
politica de compra demarcada y clara.

Servicio técnico: Es todo el servicio pos venta de Koslan, ellos ven todas las
mantenciones de los productos, si es que se necesita cambiar o reponer alguna pieza. Al
momento de reponer alguna pieza ellos si no cuentan con cantidad suficiente, optan con la
solucion de desarmar equipos viejos o en el peor (siendo en muy pocas ocasiones) de los casos
equipos nuevos.

A continuacion mediante un mapa conceptual se presentara la composicion de cada una
de estas areas y su estructura jerarquica.

Figura 1.11 Esquema de las areas de negocios de Koslan
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Fuente: Administracion de Koslan 2010
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Como se describe en la figura 1.11 el area de distribucion consta de un gerentes de
ventas, de un jefe de productos y de 9 vendedores, todos estos estan distribuidos en distintas
zonas del pais, otorgando servicios desde Arica hasta Punta arenas. El area de especialistas
consta de un gerente de ventas, de un jefe de productos y de 5 vendedores, estos estan
distribuidos en la zona central y parte de la quinta region. El area de grandes superficies consta
de un gerente de ventas, de un jefe de productos y de un vendedor, que abarca gran parte de la
zona central y parte de algunas regiones del pais tanto en la zona norte como zona sur de Chile.
Y el area de servicio técnico consta de un gerente de ventas y de distintos vendedores de meson,
estos ofrecen ventas de repuestos como también ayuda en servicios post-ventas, distribuidos en
todo Chile.

2.7 Detalle de contribucion por area de negocios

En la siguiente grafica se describe de manera mas clara el peso en contribucion real,
Osea, lo que realmente queda como utilidad de cada una de las areas de negocios de Koslan.

Figura 1.12 Grafico de la contribucion por division de negocios 2014
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Fuente: Ventas y detalles de Koslan 2014

En el grafico anterior (figura 1.12) se puede apreciar la importancia en las ventas del
area de negocios de “Koslan distribucion” alcanzando un 61% en el peso, ademds cuenta con
los mayores margenes en promedio en comparacion con sus otras areas. Las demas entidades
no dejan de ser importantes, sobre todo “Koslan especialista” que alcanza el 29% de las ventas
totales de la compafiia, esta como las demas areas (“Grandes superficies y “Servicio técnico”)
tal como se explica anteriormente no cuentan con este problema de falta de stock.
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2.7.1 Contribucion del area de distribucion

En relacion a los movimientos del afio 2014, en distribucidén hubo una contribucion
aproximada de 2,4 mil millones de pesos, de los cuales el 75% corresponde solo a electrobombas
el resto se reparte entre accesorios y repuestos. Tal como se describi6 en los capitulos anteriores,
las electrobombas se pueden clasificar de acuerdo a su aplicacion o uso en distintos grupos,
entre los mas importantes se encuentran: Electrobombas centrifugas, sumergibles de agua sucia,
y multietapas, la suma de todas ellas abarcan aproximadamente el 65% de la rentabilidad total
del area de distribucion de la empresa, es por esta causa que se analizaran estos grupos, para
poder proyectarlos mediante el mejor modelo de prediccion.
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Capitulo II:
Planteamiento del Problema
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1. Antecedentes generales e identificacion del problema

La empresa Koslan Ltda tal como se describio en el capitulo dos es una empresa lider
a nivel de pais, que en cuanto a ventas por volumen se ha mantenido con una leve alza en los
ultimos afios, esta cifra podria ser mayor si existiera una real planificacion de abastecimiento.

La organizacion importa aproximadamente el 90% de sus productos (principalmente
provenientes del continente Europeo de preferencia Italia y otro resto pero en menor cantidad
desde China), dentro de este porcentaje cerca del 80% son bombas hidraulicas.

La planificacion de abastecimiento comienza desde el momento que se emiten las
ordenes de compra, existe un Lead time (tiempo de llegada del pedido) que depende de distintos
factores, primero puede variar dependiendo del lugar de origen (Europa, Estados Unidos y
China), segundo por el tipo de transporte, este puede ser maritimo, aéreo o currier, (hay que
considerar que la via maritima es la ideal y recomendado por los costos asociados) y por ultimo
por el grado de produccién o disponibilidad del proveedor.

Considerando cualquier origen y transporte via maritima en este caso la mercaderia
tiene un Lead time de siete (para Europa y Estados unidos) a diez semanas (China), en caso de
existir riesgos de quiebres de stock se opta por via aérea o currier, si es por via aérea se considera
un rango de tres a cuatro semanas y si es por via currier (se hace en menor de los casos por su
alto costo) siete a diez dias, mientras que si existe un caso desfavorable en donde el proveedor
no posee stock con entrega inmediata, este tiempo dependiendo de la disponibilidad del mismo
y puede variar entre una a incluso cuatro semanas mas, llegando a un Lead time total de hasta
cuatro meses.

En sintesis considerando que la condicion normal y por ende mas favorable de la
empresa es transportar su mercaderia por via maritima, el Lead time de cada producto
experimenta un rango entre tres a cuatro meses, es en este punto en donde existen problemas de
planificacion de compra.

Las compras las realiza el gerente de control y planificacion de abastecimiento, estas
se materializan una vez al mes, mediante estrategias de demanda que se desarrollan de forma
anual planificadas por el area de gerencia de ventas, estas se basan mediante los registros
histéricos de la demanda del afio anterior y calculadas meramente por su juicio intuitivo, el
problema radica en que no se consideran ciertas variables importantes como, quiebres de stock
histéricos, campanas de marketing, alza de precios, comportamiento general del mercado y
condiciones de pais, lo que se traduce en un plan de demanda muy poco soélido.

En definitiva, en la empresa Koslan especificamente en el drea de ventas, no existe
ninguna técnica predictiva de demanda que se inspire en una metodologia y que sirva como
parametro para planificaciones de ventas. Su estrategia se basa en el juicio intuitivo de parte de
la gerencia de ventas, que luego lo discute con la gerencia de control y planificacién de
abastecimiento, todo con el objetivo de planificar la demanda junto con las ventas que tendran
afio a afio.
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Figura 2.1 Diagrama de procesos de abastecimiento desde Europa a Chile
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En la imagen anterior se describe el proceso completo de compra desde el momento que
se libera una orden de compra, este caso es simulando compras desde Europa, que para el
presente caso sera origen Italia.
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Este problema produce:

e Complicaciones de abastecimiento, en situaciones en donde la demanda es mayor a las
unidades que existen en stock, causado por las demoras (antes mencionadas) en traer los
productos, provocando quiebres de stock y la perdida de ventas valiosas.

e Aumento en los costos asociados de transporte, esto debido a la mala planificacion de
compra al solicitar volimenes de cantidades inadecuadas al proveedor, incurriendo a gastos
adicionales por transporte aéreo o inclusive via currier (caso mas costoso).

e Nula respuesta adecuada ante eventuales cambios inesperados, esto causado por la mala
coordinaciéon de compra, poca solidez de los datos disponibles en los sistemas de
informacion y escasa inversion en el andlisis de los productos mas rentables.

La metodologia aplicada necesaria para detectar el presente problema fue Ishikawa o

diagrama causa y efecto, se utiliza este diagrama porque expresa claramente la causa raiz del
problema (presentando en el anexo D1).

2. Objetivos

2.1 Objetivo general

- Desarrollar un modelo predictivo de la demanda de los grupos de bombas hidraulicas
mas preponderantes, mediante el prondstico mas adecuado.
2.2 Objetivos especificos

- Analizar la demanda de las bombas hidraulicas y seleccionar las mas relevantes para el
negocio.

- Identificar cudles son los parametros que influyen en estas bombas hidraulicas elegidas.

- Evaluar la precision de los distintos métodos de prondsticos y seleccionar el que arroje
mejores resultados.

- Evaluar economicamente los resultados del modelo de prediccion de demanda
desarrollado.
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3. Alcance

Es por todo aquello que se pretende implementar en la gerencia de ventas y
abastecimiento, particularmente en clientes del area de distribucidon (Retail), un método de
pronosticos que pueda integrar todas las variables que afecten en la industria de bombas
hidraulicas y poder adaptarlo particularmente a las condiciones de esta organizacion, el
prondstico a seleccionar del tipo ARIMA inspirado en la metodologia Box — Jenkins. Con este
método predictivo se busca agilizar los tiempos de respuesta a sus clientes, mediante la
generacion de un plan de demanda mas robusto que permita mejorar los procesos de generacion
de compra, considerando ademas un stock de seguridad, que permita en definitiva disminuir
quiebres de stock y ademés optimizar los costos logisticos.
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Capitulo III:
Marco Teorico
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1. Pronosticos

Los prondsticos son predicciones del futuro en un tiempo determinado, basados en una
serie de datos recopilados en el pasado. Estos datos se proyectan mediante una serie de calculos
estadisticos y matematicos que representan, lo que podria ocurrir en un futuro dudoso, dandole
mayor énfasis al pronostico que arroje resultados menos erroneos con respecto a la realidad,
Osea, el mas exacto. Ademas, el pronoéstico es una de las herramientas que ayuda en la toma de
decisiones de una empresa.

Existen distintos tipos de pronosticos segin el grado de complejidad de los objetivos
que plantea la empresa. El analista tendré la dificil labor de revisar cudl sera la mejor alternativa,
para ello, tendra que considerar todos los factores que puedan influir en una demanda, desde
politicas internas de la empresa hasta factores externos que conlleven a otros (alza en el délar,
inflacion, etc.). Por ende, la eleccion de un prondstico es importante, y a su vez, requiere de un
trabajo muy riguroso. A grandes rasgos, los prondsticos se pueden dividir en dos tipos:
cuantitativos y cualitativos.

Cualitativos: Las predicciones se realizan bajo bases subjetivas usando solamente el
criterio o percepcion del analista. Estos prondsticos se utilizan cuando existe encases de datos
numéricos y algo confusos.

Cuantitativas: Dentro de estos existen: series de tiempo y causales. Utilizan la
proyeccion en base a los datos provenientes de series de tiempo.

1.1 Series de tiempo
Las series de tiempo, son una secuencia de datos medidos durante un intervalo de
tiempo, en donde, cada dato esta ordenado cronoldgicamente, ademds entre cada dato existe el

mismo intervalo de tiempo (ejemplo: registro de dias, semanas, meses, etc.).

“Para construir un modelo de series de tiempo, lo unico que se necesita es la
informacion muestral de la variable a analizar” (Fernandez07?).

Una serie de tiempo se define como una cadena de vectores, dependientes del tiempo
transcurrido.

. x(1)
(1)

Dondet=0,1,2...,n
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1.1.1 Componentes de una serie de tiempo

En una serie de tiempo es muy importante identificar cual es el comportamiento que se
estd originando en el analisis de los datos transcurridos en un cierto periodo, esto se conoce
como patron de datos. Entre los componentes de datos mayormente registrados se encuentran
cuatro: horizontales, tendencias, estacionales y ciclicos.

Horizontales: Los datos observados se mantienen sin cambios durante el tiempo, dsea,
constantes.

Tendencias: Existe una tendencia cuando los datos registrados crecen o bajan en
periodos sucesivos, estos datos quedan mejor registrados trazando una recta, resumiendo cuanto
es lo que se ha mantenido al alza o a la baja. Su comportamiento puede ser tanto lineal como
exponencial y se reflejan por lo general a largo plazo. En definitiva los datos que han bajado o
subido son menores o mayores que los antecesores (ejemplo: la disminucion del precio del
cobre, el alza en el dolar, etc.).

Estacionarias: Los datos tienden a repetirse en el mismo periodo afio tras afio, (ejemplo:
las ventas de los helados tienen un comportamiento estacional, ya que sus ventas son mayores
en verano).

Componente ciclico: Es de comportamiento irregular, o sea, los datos aumentan y bajan
en periodos no fijos, por lo tanto sus fluctuaciones son en forma de onda alrededor de la
tendencia, lo que lo hace ser muy dificil de pronosticar. Estos son sucesos que muy rara vez
pueden volver a ocurrir, como por ejemplo, guerras, terremotos, tornados, etc.

1.1.2 Métodos basicos de series de tiempo

En las series de tiempo se pueden medir mediante distintos tipos de proyecciones, en
esta primera parte se describirdn los tres enfoques mas sencillos, estos son: métodos de
promedio, métodos de suavizacion y métodos de regresion.

e Meétodos por promedios

Estos se caracterizan por ser un tipo de pronostico que pondera los datos registrados
del pasado mediante un promedio de ellos, con el objetivo de minimizar o suavizar cambios
inesperados que ocurren en el corto plazo, provocados por factores internos y externos
(Hanke&Wichern10), en la siguiente ecuacion se demuestra este método:

1 ¢t

Yijr1 = T i=1 Vi

2)

Donde Y;,4 es el pronostico en el momento inicial t, calculado por el promedio de i
observaciones pasadas.
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Este método se puede dividir en: promedios simples y promedios moviles dobles. Los
primeros utilizan todas las observaciones historicas y las promedian, mientras que los promedios
moviles dobles son mas complejos y utilizan dentro de su céalculo los datos mas recientes,
otorgando a estos ultimos un mayor valor agregado. Esta ultima herramienta es la que la empresa
utiliza para proyectar sus datos, esto se describird mas adelante en el capitulo 5.

e Método de suavizacion exponencial

La particularidad de este método es que en vez de considerar solo los datos mas
recientes, como es el caso de los promedios mdviles, utiliza el mismo concepto para calcular la
media, pero a cada dato le otorga un cierto peso exponencial, este peso es otorgado a cada dato
de forma decreciente, dsea, el que se obtenga mayor peso sera el dato mas reciente y asi
sucesivamente hasta llegar al resultado (Hanke&Wichern2010).

e Meétodos causales
Son aquellos en donde una o varias variables dependientes cambian su comportamiento
a medida que se mueve una variable independiente, por ejemplo una variable dependiente
pueden ser la cantidad de ventas de bombas hidraulicas y una variable independiente el tiempo
en meses, en donde a medida que pasan los meses esta variable puede impactar tanto negativa
como positivamente el volumen en las ventas de este insumo.

Entre los modelos causales se encuentran los de: regresion simple y regresion multiple.

Regresion lineal simple

El primero es un método que permite analizar las relaciones entre dos variables, con el
objetivo de predecir la variable dependiente a través de la comprension de la variable
independiente (Moreno2002), definido como correlaciones entre variables.

La forma mas didactica de expresar la relacion entre dos variables es a través de un
grafico de coordenadas bidimensionales llamado diagrama de dispersion, donde un dato podria
ser “Y”yel “X”.

En la siguiente ecuacion queda mejor expresada la relacion lineal.

y=by+b*x+u
3)

Donde Y es la variable dependiente y X la variable independiente o explicativa, los
valores bo y bl son coeficientes que definen la recta, donde el primero es el punto en que la
recta corta el eje vertical y el segundo es la pendiente de la recta, u se le asigna como la
perturbacion o error (Moreno2002).
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La pendiente de la recta se puede calcular bajo la siguiente ecuacion:
b = 2x Xy-n¥xy

L7 E02-nxx?

“4)

Donde “n” es la cantidad total de datos.

Y la ecuacion para calcular el punto en que la recta corta al eje vertical se expresa a
continuacion:

bo — Zy_ blzx
n
)

En las siguientes imagenes se expresan los tipos de relaciones entre dos variables
anteriormente definidos, mediante diagramas de dispersion.

Figura 3.1 Diagramas de dispersion por patrén
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Fuente: Pronostico en los negocios, John Hanke, 2010

El mejor indicador que puede traducir que tan fuerte es el nivel de relacion entre dos
fenémenos es el coeficiente de correlacion. Este indicador se define con la letra r, dependiendo
del nivel de relacion adquiere los siguientes valores, correlacion r= -1 esto ocurre cuando dos
variables tienen una relacidon negativa perfecta, como se describe en la figura 3.1 en el diagrama
2, si la correlacion r= 1 las dos variables tienen una relacion positiva perfecta, como se describe
en el diagrama 1 y si la correlacion es baja, es decir, r estd cercano al 0 la relacion entre las
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variables no es lineal, como se demuestra en los diagramas 3 y 4, por lo tanto el rango del valor
de la coeficiente varia entre -1 a 1.

En definitiva el calculo del coeficiente de correlacion queda registrado en la siguiente
ecuacion (Sierra0?):

;e nYXYYX Y
T nIXZ-C X2 fnyYZ-(T V)2
(6)

Donde las dos variables a analizar si es que existe alguna relacion son “X”, “Y”.

Regresion multiple

Este tipo de regresion implica la relacion existente entre una variable dependiente con
mas de una variable independiente (R0jo2007).

y= b0+b1*X1+b2*xZ+b3*X3+"‘bk*xk+u
(7)

La auto correlacion se define como “la correlacion que existe entre observaciones que
se registran en diferentes periodos, en donde la variable analizada puede estar retrasada uno
o mas periodos consigo misma, este numero de retrasos se expresard con la letra K”
(Hanke&Wichern2010).

El indicador que calcula esta expresion de relaciones en distintos retrasos de tiempo,
se denomina coeficiente de auto correlacion y queda expresada en la siguiente ecuacion (Sierra
0?):

_ L=k 1 (YY) ¥ ek—Y)
T (Ye=Y)?2

Tk

(8)

Donde Yes la media de los valores de la serie de tiempo, Y, es la observacion en el
tiempo t y el dato Y;_j son los datos ocurridos en “K” periodos anteriores expresados en t-k.

“Una serie es aleatoria cuando las auto correlaciones entre Y; y Y;_j, para cualquier
retraso de tiempo “K” son cercanas de 0, lo que se concluye que los valores sucesivos de tiempo
no estan relacionados entre si” (Hanke&Wichern2010).

Una serie puede mostrar tendencia cuando los coeficientes de correlacion sean distintos
de 0, para los primeros retrasos y después disminuira de forma lenta o gradual.

“El error estandar ayuda a saber si los datos de una serie son aleatorios, asumiendo
los coeficientes de auto correlacion de datos aleatorios como una distribucion muestral que
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puede aproximarse mediante una curva normal, con media 0 y distribucion estandar N bajo

este parametro se puede trabajar con datos muéstrales, el error se calcula bajo la siguiente
ecuacion” (Hanke&Wichern2010):

142 YR tr?
n

SE (‘I‘k) =
©)

Donde r; es la autocorrelacion en el retraso i, k retraso de tiempo y n nimero de
observaciones en la serie de tiempo.

Hay que recalcar que este error calcula de forma separada lo datos si son o no aleatorios,
lo cual no lo hace muy exacto para grupos de datos.

Para calcular con mayor certeza si una serie es aleatoria independiente de los retrasos,
se tiene que utilizar el estadistico Q de Ljung-Box, este tiene una distribucion chi cuadrado con
m grados de libertad.

En la siguiente ecuacion queda demostrado el calculo del estadistico Q

o =n(n+ DT, L
(10)

Donde n es el nimero de observaciones en la serie de tiempo, k retraso de tiempo, m
nimero de retrasos de tiempo que se van a probar y 73 la funcion de auto correlacion muestral
de los residuos atrasados k periodos.

Los valores de que Q < distribucion Chi, implica que se puede aceptar que los datos
son aleatorios, esto implica que ninguno de los retrasos analizados est4 fuera de un determinado
intervalo de confianza. De lo contrario si el valor Q > distribucion Chi, se concluye que los datos
son auto correlacionados, en que de que el valor fuese muy alto, se dice que los datos estdn

fuertemente correlaciones, lo que se traduciria en una serie con componente tendencial
(Hanke&Wichern2010).

También se puede analizar la prueba de Box — Pierce, bajo el mismo concepto de la
prueba Ljung - Box, pero esta prueba servira para analizar los correlogramas residuales, (estos
se definirdn en el siguiente punto) la idea es demostrar la aleatoriedad en sus datos, 6sea, que la
serie obtenga RB, principal objetivo a la hora de validar una herramienta predictiva.

Para presentar RB la serie tiene que describir un comportamiento estable en sus
correlogramas, es decir, que tenga desfases insignificantes y ademas mediante la prueba Box —
Pierce demuestre que su estadistico sea mayor o igual a 0,05 (valor calculado y considerado con
95% de libertad).
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1.1.3 Funciones de auto correlacion

La auto correlacion se expresa a través dos tipos de funciones, aquellas que se expresan
en graficos que son; FAC y FACP. El primero estima el coeficiente de auto correlacion a través
de la relacion entre los valores de la serie en “K” retrasos, mientras que la segunda no considera

las correlaciones acumuladas hasta el retardo “K”, 6sea, entre el FAC y FACP son
complementos.

En la siguiente imagen se expresa un ejemplo de los dos correlogramas antes definidos:

Figura 3.2 Ejemplos de graficos de FAC y FACP
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Fuente: Elaboracion propia

En la imagen anterior se puede describir en el grafico izquierdo un auto correlograma
simple y en el lado derecho uno parcial, en el eje “y” estd el calculo del coeficiente que oscilan
entre 1 a -1, en el eje “x” estd el numero de desfases en meses, las barritas ennegrecidas
demuestran el valor de cada desfase, estos estan delimitados por una region de confianza
(generalmente se encuentra entre un rango de 0,25 a — 0,25), para demostrar si un valor es
significativo debe estar fuera de la region delimitada, por lo tanto en este ejemplo se puede
concluir que los dos graficos en este caso se comportan de manera similar y ambos presentan

tres desfases significativos (retardo 1, 11 y 12), se podria decir que es una serie estacionaria ya
que sus desfases decaen a 0 de forma rapida.

Adicionalmente se pueden analizar y comprobar la aleatoriedad de datos en
correlogramas residuales, estos cumplen la misma légica que los FAC y FACP, pero con la

particularidad que describen los residuos del pronostico ya calculado, siempre considerado por
periodo o desfase.
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Por lo tanto la auto correlacion de los residuos en un retraso k mide la fuerza de la
correlacion entre residuos de k periodos distantes (StatPoint2006).

La auto correlacion de las diferencias en un retardo k es calculado de la siguiente forma:

k(er+ &)(errk—€)
Z?:l( et_ e_)z

" =
(11)

Donde: e, es el error en el periodo t, e es el error promedio, e, es el error en el tiempo
t mas k retrasos y 1y, es el residuo en el retraso k.

2. Estadistico Durbin Watson (DW)

El estadistico DW comprueba si existe o no una correlacion entre residuos, a través de
la aplicacion de una regresion lineal entre ellos, el estadistico se calcula mediante la siguiente
formula:

DW _ Z?=2(flt_e;—1)2 , O S DWS 4
(12)

t=16t
Donde:

e, = Y, — Y, = residuo para el periodo t
e, = Y,_; — Y,_; = residuo para el periodo t — 1

Para un determinado nivel de confianza, las tablas del DW ofreceran siempre dos
valores, uno inferior “di” y otro superior “ds”, cada caso se describe en las siguientes tablas
(Maddalal1996):

Caso 1: Si los valores DW son iguales o cercanos a 2 (1.5 — 2.5) no se demuestra
relacion entre las variables, dsea, los valores que estén dentro de la franja azul en la siguiente
imagen.

Figura 3.3 Ejemplo de una no correlacion o independencia

0 2 4
————
di ds 4-ds 4 - di

Fuente: Informe “Conceptos basicos sobre la auto correlacion en el modelo basico de
regresion lineal”: pagina 11, Ramon Mahia, 2010.
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Caso 2: Si lo valores DW estan en los extremos, dsea, cercanos o i guales a 0, estos
demuestran una auto correlacién positiva, mientras que si son cercanos o iguales a 4
experimentan auto correlacion negativa, tal como se demuestra en la siguiente figura:

Figura 3.4 Ejemplo de una correlacion negativa o positiva

0 2 4
— —

di ds 4-ds 4-di

Fuente: Informe “Conceptos basicos sobre la auto correlacion en el modelo basico de
regresion lineal”: pagina 11, Ramén Mahia, 2010.

Caso 3: Existen zonas de “duda” en las que el estadistico DW no permite rechazar o
aceptar la hipotesis nula, son las zonas intermedias entre di y ds y entre 4-di y 4-ds, en ellas se
optara como criterio que existen auto correlacion.

Figura 3.5 Ejemplo de una correlacion negativa o positiva indefinida

0 2 4
| S— ! J—

di ds 4-ds 4-di

Fuente: Informe “Conceptos basicos sobre la auto correlacion en el modelo basico de
regresion lineal”: pagina 11, Ramon Mahia, 2010.

En definitiva la independencia de una variable aleatoria entre los residuos se calculara
cuando el estadistico de Durbin-Watson tome un valor de 2 o cercano a él, mas especificamente
dentro de la region (1.5 - 2.5), en caso de tomar un valor DW < 2 indicaria auto correlacion
positiva 'y st DW > 2 negativa.

Este estadistico se aplicard cuando se confeccione una grafica rango — medio, para
comprobar si existe o no dependencia entre ambas variables (Arce&Mahia2009).
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3. Medicion de rendimiento de un pronostico

El objetivo principal es demostrar cual es la mejor herramienta predictiva para un caso
en particular, 0sea, se define como la capacidad de error que puede tener el mismo, considerando
en este resultado todos los componentes que distorsionan el comportamiento normal de una serie
de tiempo original.

En la siguiente formula se describe este indicador:

er= Y — Yt
(13)

Donde:

e; = Error del prondstico en el periodo t
Y; = Ventas reales en el periodo t

Y; = Ventas estimadas o pronosticados en el periodo t

Los resultados de este indicador no son lo mejor, esto debido a que si los datos
proyectados son mayores a los reales se produciran resultados negativos que distorsionaran el
calculo final, sin llegar a alguna conclusion, para ello serd necesario buscar distintos tipos de
medidas de error, estos se explican en el siguiente punto.

3.1 Tipos de medidas de error del prondstico

Desviacion media absoluta calcula los errores absolutos promedios del pronostico en
unidades, proporciona un resultado respecto a la media del error de un pronostico, se calcula
bajo la siguiente ecuacion:

1 .
MAD = n t=1 |Ye- Y
(14)

Error cuadratico medio, las diferencias de los valores reales y pronosticados, se elevan
al cuadrado y luego se dividen por el nimero de observaciones, el resultado final se le aplica
raiz cuadrada, este método otorga mayor ponderacion a errores grandes, lo que lo transforma en
el indicador mas fiable, es por este motivo que para efecto de conclusiones finales este sera el
mejor indicador a considerar, este se expresa en la siguiente ecuacion:

RMSE = JAZL, (e 1)
(15)

Error porcentual absoluto se define como el céalculo de los errores de cada periodo
divididos entre el valor real observado de este periodo y promediando estos errores porcentuales
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absolutos. Sirve para cuando los valores de reales son muy altos siempre de forma porcentual,
lo que permite una interpretacion mas simple y amigable, este error se expresa en la siguiente
ecuacion:

_ lyn [Me-¥el
MAPE = |3, =

(16)

En resumen, al comparar cada uno de los distintos pronosticos, el que mejor se
acomode a la serie original sera el que tenga los valores mas pequeios en cuanto a MAD, RMSE
y MAPE, en donde, los dos primeros seran interpretados en unidades y el ultimo en porcentaje.

4. Modelos auto regresivos integrados de promedio movil (ARIMA)

Box y Jenkins (1978) propusieron un modelo novedoso para la prediccion de series de
tiempo. Popularmente es conocida como metodologia Box-Jenkins aunque técnicamente se
conoce como metodologia ARIMA, en la que se analizan las propiedades probabilisticas o
estocasticas de las series de tiempo bajo la filosofia de “permitir que la informacion hable por
si misma” (Hanke&Wichern2010).

Este modelo trabaja con la asociacion de sus variables de forma de enfoque lineal,
permitiendo llegar a prondsticos a través de la iteracion constante. Ademds los modelos ARIMA
permiten obtener buenas aproximaciones cuando se aplica a series de tiempo estacionarias, si
en caso que sean no estacionarias, también pueden convertirse en estacionarias mediante
transformaciones adecuadas.

A continuacién se describen las ventajas de estos modelos ARIMA frente a los otros
modelos ya descritos anteriormente:

e Los conceptos y métodos asociados al ajuste de modelos ARIMA estan respaldados por
teorias solidas de Probabilidad.

e ARIMA integra una familia de modelos (no solamente un modelo) lo que lo posiciona
en ser un modelo mucho mas versatil.

e Este modelo se sustenta bajo la metodologia llamada Box Jenkins para el ajuste,
permitiendo analizar y descifrar variables externas que pueden afectar directa o
indirectamente cada serie de tiempo.

e FEl modelo ARIMA, es quizas el método mas completo para pronosticar series de
tiempos, ya sea que trata series estacionales y no estacionales (mediante la
transformacion).
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A continuacion se presentara una tabla comparativa de las herramientas
predictivas mas comunes.

Tabla 3.1 Comparacion de las distintas herramientas predictivas

Exactitud (en un plazo) Exactitud (en cantidad de datos)
Métodos por Corto | Mediano | Largo Pocos | Medianos | Varios Cost
Series de Descripeion del Método Usos (Delmes, [ (Def o0
: A (Mis de? | Relativ
Tiempo maximo de | meses a2 . 12a24 | 24260 | 60amas
3 de anos)
6 meses) | afos)
Planzacion 2 corto plazo
82 basa en un promedio aritmatico |para inventarios, niveles é2 B B
Promadio Movil| caleulado de un nimero 2 puntos dz | produecion y programacion, b:l A Remlar | Moymala | Bueno | Remlar | Malo Bajo
datos 2n 2l pasado. Es itil cuando hay muchos :
productos.
Tzual que &l Promadio
— Similar al promedio movil. Davn  [Movil. Adaptado para 3
. ucpn mayor pzso exponencial  los datos |cvando &5 nacesario — Reular | Muymala | Remlar | Bueno Busno Medio
Exponencial | . , buzna
mas recientss, pronosticar un gran nimsto
gz articulos,
Un modslo lineal o no lineal L
,n mocEo ez om0 .m= o |Teval qua el promedio movil
ajustado con los datos de series 62 e .
\odd i . pero con limitaciones Regular Bajoa
3 OfMmaly 3 3
’ m?’ mnp?fn " m EE  bido al costo vamwo | Moybuena | abuena | Moymala | Bueno | Remlar | Mo madio
Matematicos [ragrasion. Incluye las linsas de ¥
e . £0n Pocos productos.
tendancias, polinomios, logaritmos
linzalas, seties 62 Fourler, atc,
Métodos g2 auto correlacion qua s |Para seties de datos muy
usan para identificar las series 2 | complejas que son diffeiles Regular  (Brena a oy
Box - Jenkins | . ) T T T | atwena | buena | Remfar | Remfar | Bueno | Exeeleate |Megioaalto
tempo subyacentes v para ajustar 2l |2 simular, prondsticos muy!
modlo. exactos 2 mediano plazo,

Fuente: Elaboracion propia

En la tabla anterior se resume la descripcion de los distintos pronosticos aplicados bajo
distintas circunstancias, demostrando que el prondstico ARIMA puede ser la mejor opcion
siempre y cuando: los objetivos de prediccion sean a mediano plazo, si se aplican a varios grupos
de productos, si se cuenta con una serie de tiempo con varios datos (60 a lo menos) y en donde
exista ademas una situacion con una serie de datos mas compleja (todos los antecedentes son
los que presenta nuestro caso).

Por lo tanto se optard en este proyecto por aplicar a cada grupo el tipo de modelos
predictivos ARIMA, demostrando que es la mejor opcion bajo esta condicion.
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4.1 Definicion de los conceptos basicos de los modelos ARIMA

Los pronosticos ARIMA, para su comprension, se necesita tener conocimiento de los
procesos estocasticos. Un proceso estocdstico es una sucesion de variables aleatorias ordenadas
en el tiempo que puede ser definido como Y;, es decir, es una clara explicacion de una serie de
tiempo. Cada variable que compone un proceso estocdstico tendrd su propia funciéon de
distribuciéon con sus correspondientes momentos, esto mismo pasard con un conjunto de
variables que esta vez tendrd una funcion de distribucion conjunta, es aqui en donde se llegan
a procesos estocasticos estacionarios y no estacionarios.

Procesos estocasticos estacionarios: Es una serie estacionaria cuando sus variables
aleatorias se mantienen estables en el tiempo, es decir, cuando su distribucion es normal y sus
medias y varianzas son constantes por el tiempo, este tipo de procesos estocasticos son los
ideales para poder aplicar estos pronosticos ARIMA.

Procesos estocasticos no estacionarios: Es una serie que presenta valores que no son
constantes en el tiempo, en donde presentan patrones tendenciales y variabilidades que cambian
en el futuro, es en estas series de tiempo es donde es necesario hacer transformaciones para
poder llegar a producir procesos estocasticos estacionarios.

4.2 Transformaciones segin Box — Cox

Las transformaciones se aplicardn en series de tiempo donde no se compruebe
estacionalidad, para demostrarlo hay que comprobar que existe una distribucion normal en la
serie. Para eso, tiene que existir una varianza y una media que se mantengan constantes, en caso
contrario, habra que aplicar transformaciones en los datos originales (StatPoint2006).

Esta clase de transformaciones consideradas son el tipo potencia, las cuales son
calculadas bajo la siguiente formula:

Y =M
(17)
Donde Y sera el valor transformado, Y el valor original correspondiente a la serie, 1,

serd el factor de potencia ocupado a la hora de la conversion de la serie, en la siguiente tabla se
describen los valores que puede tomar este factor.
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Tabla 3.2 Tipos de transformaciones Box — Cox

Potencia  |Transformacion |Descripcion
=2 Y'=Y"2 Cuadrado
al=1 Y=Y Datos sin transformar
A1=05 [Y'=Y"1/2) |Raiz cuadrada
x1=0333 [Y'=Y"(1/3) |Raiz ciabica
x1=0 Y' =Ln(Y) Logaritmo
Al=-05 |Y' =1/(Y"(1/2) |Raiz cuadrada inversa
rl=-1 Y=1Y Reciproco

Fuente: Instructivo Statgraphics, 2006

Si A4 es cero indica que la transformacion correspondiente es un logaritmo natural, esta
es la mas recomendada debido a los valores similares que arroja, siendo la mas exacta en sus
intervenciones, es por esto que en todas las conversiones si lo necesitan, primero se empezara
por aplicar un logaritmo natural. Si ninguna de las transformaciones anteriores ayuda a explicar
la estacionalidad de los datos, sera necesario aplicar una diferencia entre los valores, esta
transformacion se realiza segln las siguientes ecuaciones (Hanke&Wichern2010):

AY, = Y, — Y,_; Diferencia de primer orden

(18)

Si persiste la no estacionalidad serd necesario aplicar otra diferencia, descrita como:

Az Yt =A (A Yt) =A (Yt - Yt—l ) = Yt —_ ZYt—l + ZYt_Z
(19) Diferencia de segundo orden

Esta transformacion se utilizara si o si cuando la media no demuestre ser constante en
el tiempo, mas adelante se explicara.

Distribucion normal: Para demostrar si la serie experimenta una distribucion en forma
de campana, habra que verificarlo mediante un histograma y luego corroborarlo bajo la prueba
de Shapiro Wilk.

Shapiro Wilk es una de las pruebas mas famosas que analizan la normalidad de los
datos, para efectuarla se calcula la media y varianza muestral, expresada como “S2”, también se
calcula la suma de diferencias entre todas las observaciones al cuadrado como “D?", estas se
ordenaran de menor a mayor, en donde el primer valor se restard con el ultimo, el segundo con
el penultimo y asi sucesivamente, n sera el nimero de observaciones, en la siguiente ecuacion
queda demostrado:

DZ
W:_

ns?2

(20)
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Donde: el estadistico “W” sera el valor — P de la prueba, que rechazaré la hipotesis de
normalidad si este valor es menor a 0,05 (valor estandar considerando un 95% de confianza).
En caso contrario sera necesario aplicar alguna transformacion Box — Cox demostrada en la
ecuacion 17 y si no resulta en ultima opcion aplicar alguna diferencia segun las ecuaciones 18
y 19.

Varianza constante: Para poder demostrar si una serie tiene una varianza constante o
que no crece o decrece en el tiempo, sera necesario definir el concepto de homocedasticidad y
heterocedasticidad. La primera se define como un conjunto de datos que mantiene su varianza
inalterable en el tiempo y la segunda se expresa cuando existen distintas varianzas en distintos
tiempos, por lo tanto, para que una varianza sea constante sera necesario que presente
homocedasticidad en sus datos.

En la siguiente grafica se demuestra un ejemplo de lo anteriormente explicado.

Figura 3.6 Ejemplos de graficas de dispersion de datos con homocedasticidad y

heterocedasticidad
83
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Fuente: Imagen Wikipedia, Chile, 2009.

En la figura 3.6 el grafico de dispersion izquierdo es un ejemplo heterocedasticidad y
el otro de homocedasticidad.

Para poder analizar las varianzas se fabricardn graficos con dos variables, rango
(valores maximos — valores minimos) y media (el promedio de la serie), cuyo objetivo es
demostrar que no existe una relacion lineal en ambas variables, para ello habra que describir una
dispersion de puntos parecido al grafico derecho de la figura 3.6 y ademdas demostrar el principio
de Durbin Watson, con esto se podrd comprobar la independencia de datos y por ende la
homocedasticidad de los mismos, en caso contrario habria que aplicar una transformacién Box
— Cox (ecuacion 17) o por ultimo alguna diferencia (ecuaciones 18 y 19), segiin la metodologia
Box — Jenkins.

En la siguiente figura 3.7 se describe un claro ejemplo de una varianza que es constante
en el tiempo, en donde obtiene experimenta el mismo cambio a medida que pasa el tiempo, Osea,
se mantiene dentro de la misma region de confianza acotada por un sigma.
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Figura 3.7 Demostracion de una serie con varianza constante

Fuente: Tesis “Prondsticos y series de tiempo, Gilberto Macias Calvario, 2007”

Media constante: Una serie de tiempo experimenta media constante cuando su
promedio de datos es el mismo, es decir, no presenta tendencia, esto se puede comprobar a través
de la lectura de los correlogramas, si los desfases durante el transcurso del tiempo caen
rapidamente a 0, se puede decir que la serie estacionaria en media, en caso contrario habria que
aplicar una transformacién, esta se tiene que aplicar una vez efectuada la transformacion
logaritmica si se requeria en el punto anterior (comprobacion de varianza constante).

La transformacion recomendada es la aplicacion de diferencias en la serie de tiempo
suponiendo que la serie original es Y;, seglin las ecuaciones 18 y 19.

La diferenciacion se hace hasta que una grafica de los datos indica que la serie varia
alrededor de un nivel fijo y sus correlaciones desaparecen con rapidez, por lo general momento
de aplicar la segunda diferencia se deberia estar en condiciones de comprobar la estacionariedad,
con esta ultima transformacion se podria aplicar el pronostico ARIMA.

4.3 Tipos de modelos basicos ARIMA

4.3.1 Modelos auto regresivos

Este modelo auto regresivos (AR) al poseer una parte auto regresiva, donde una
variable endogena correspondiente a un periodo t es explicada por las observaciones de ella
misma en periodos anteriores anadiéndose un término de error, ademas posee un subindice, este

€ L9

se abrevia con la letra “p”.
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Asi AR(1) pronostico auto regresivo de orden 1, proyecta una observacion en el tiempo
“Y; “como el valor observado en un tiempo anterior mas un error aleatorio “ e;", esto se expresa
en la siguiente ecuacion:

Yt= (D()+ CDlyt—l + €
(21)

Donde Y; la variable dependiente en el tiempo t, Y;_; la variable independiente, ),
®, son los coeficientes auto regresivos que seran estimados y e; el error estimado el cual
representa los efectos en variables no explicadas por el modelo, para todos los tipos de
pronosticos este concepto es el mismo.

Mientras que AR(2) pronostico auto regresivo de orden 2, es parecido al AR(1), pero
con la diferencia que explica el valor del pronostico mediante los valores observados en los dos
tiempos anteriores mas la componente de error, segln la siguiente ecuacion:

Yt = CD()‘l' CDl Yt—l + q>2 Yt—Z + €
(22)

Por lo tanto AR(p) pronostico auto regresivo de orden k, se expresaria de la siguiente
forma:

Vo= Oot+ 01V + OV 0+,,,,+ O Yy + &
(23)

La forma abreviada de escribir lo anterior seria;

CDp(L) Y =¢;
(24)

Donde el ®,(L) se denomina operador polinominal de retardos.

4.3.2 Modelos de promedio movil

Modelo designado con la abreviatura MA, posee un parte de media mévil, esta expresa
una respuesta de la media “Y; —p" en el periodo t mediante una sucesion de errores

[P

correspondientes a periodos anteriores, su orden se designa con la letra “q”.
Asi MA(1), MA(2) y MA(q) quedan expresados en las ecuaciones (25), (26) y (27)

respectivamente:

Vo= pu— wieq
(25)
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Vo= p— w1 — wyer;
(26)

Vo= p— w1 — wae2—,,,,,— Wgltg
(27)

Donde p es el promedio constante en el proceso, wy, w,, wg son los coefientes
estimativos de promedio movil y e;_;, €5, e;_4 son los errores en periodos anteriores del
tiempo t.

Para abreviar la Ultima ecuacion se le agrega el operador polinominal de retardos
wg4(L), quedando conformado con la siguiente ecuacion:

Yo =p— wg (Le;
(28)

4.3.3 Modelos mixtos de promedio mévil auto regresivos
Este modelo se puede expresar con la notacion ARMA (p,q), donde su subindice “p”
es el orden de la parte auto regresiva y q es el orden de la parte del promedio mdvil, permita
describir una mayor variedad de comportamientos de las series de tiempo estacionarias, este
modelo estaria considerando tanto los valores del pasado y presente de la variable dependiente
y de sus errores, queda mejor expresado en la siguiente ecuacion:

Yt = (-DO + ('Dlyt—l + CDZYIZ—Z +,,+ CDth_p +et - W1€p_1 —
WoCt_2 —),,— wqet—q
(29)

El orden del modelo puede describir que tipo de prondstico explicara la variable de
respuesta, estos como anteriormente se describe dependeran de los valores y errores finitos de
las observaciones anteriores. Por ejemplo un modelo ARMA (2,2) explicara el pronostico
mediante los valores y errores observados en los dos periodos anteriores.

4.3.4 Modelos mixtos auto regresivos e integrados de promedio mévil

Cuando las series no son estacionarias existen formas para volverlas estacionarias,
como por ejemplo reemplazar la serie original por una diferenciada (tal como se explicé en el
punto 4.2), para lograr llegar a estos resultados estacionarios es necesario usar el modelo
ARIMA(p,d,q), donde d indica el nimero total de diferenciaciones necesarias para que el
modelo pase de no estacionario a estacionario, donde las siglas p y q son los indicadores auto
regresivos y promedios moviles respectivamente, en el caso que originalmente el modelo arroje
datos estacionarios la sigla d = 0, 6sea, es un modelo ARMA.
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Por lo tanto la formula para ARIMA (p,1,q) y ARIMA (p,d,q) respectivamente son:

AYt - CDO + CDIAYt—l + ®2Ayt_2 +,,+ q)pAYt_p +et - a)let_l -
wzgt_z oy (Uqgt_q
(30)

AdYt = @0 + (DlAdYt_l + q)ZAdYt_Z +,,+ CDpAdYt_p +€t - a)lé‘t_l -
(l)zgt_Z )y (l)qgt_q

€2))

4.3.5 Modelos mixtos con una componente estacional

Es un tipo de modelo ARIMA que posee una componente estacional, se manifiesta en
series de corto plazo que presentan patrones repetitivos menores a un afio, estos pueden ser
principalmente mensuales o inclusive trimestrales, si se cumple el primero obtendria datos que
se repetirian cada 12 meses en el tiempo y si fuesen semestrales a cada 4.

Por lo tanto su estructura estard conformada por dos componentes una regular y otra
estacional, la primera identificada como un modelo ARIMA (p,d,q) anteriormente definido y la
segunda por un ARIMA (P,D,Q)4,, 4 , donde las letras “P”, “D” y “Q” serian los indicadores
auto regresivos, integrativos y media movil respectivamente de la parte estacional y los sub —
indices 12 o 4 los patrones repetitivos mensuales o trimestrales dependiendo del caso,
conformando en definitiva un modelo mixto estacional identificado como un SARIMA
(p,d,q)x(P,D,Q)15 0 4, cuya ecuacion final seria:

A, Yy =Y, -Y,_1, Siexiste una diferencia estacional

(32)

Yt = EcuaCion (30) + 90 + Hlyt—l + ezyt_z +,,+ GPYt—p + et - Wlet_l -
Woer_o—,,— Woerg

(33)

A%PY, = Ecuacion (31) + 6y + 6;APY,_; + 0,APY,_, +,,+ 60pAPY,_, + e, —
Wier 1 — Waerz—,, — Woerg

(34)

Donde 6,,0,, 0;, 8p,W;,W,, W, son los coeficientes auto regresivos y de media
movil respectivamente que seran estimados en la parte estacional.
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4.4 Metodologia Box — Jenkins

Identificacion: Para poder identificar un pronostico primero es necesario comprobar
que la serie es estacionaria (definido en el punto 4.2), al comprobarla habra luego que leer los
correlogramas FAC y FACP con el objetivo de extraer desde alli los distintos tipos de
pronosticos posibles, a continuacion se describiran los coeficientes de auto correlacion teoricos
de algunos de los modelos ARIMA mas comunes (Hanke&Wichern2010).

Figura 3.8 Ejemplos de correlogramas de modelos AR(1)

1y FAC 1Y FACP

x llll..“ e o i
1) -11

1v 1T

0 ll“v‘f - 0 I >
al 1l

Fuente: Libro “Pronésticos en los negocios”: La metodologia de Box — Jenkins, John E.
Hanke y Dean W. Wichern, 9° edicion

En la imagen anterior las dos parejas de FAC y FACP adquieren un comportamiento
tipico de un modelo auto regresivo de orden 1, en la primera los desfases caen rapidamente de
manera exponencial a 0 en el FAC y describe 1 solo desfase significativo en el FACP, en el
segundo en el FAC sus retrasos decrecen a 0 rapidamente pero de forma zigzagueante y en el
FACEP tiene un solo desfase fuera de la region pero negativo.



J0

Figura 3.9 Ejemplos de correlogramas de modelos AR(2)
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Fuente: Libro “Prondsticos en los negocios”: La metodologia de Box — Jenkins, John E.
Hanke y Dean W. Wichern, 9° edicion

Mientras que en la figura 3.9 las dos parejas son un ejemplo claro de un modelo AR(2),
adquiriendo comportamientos muy similares a las parejas de la figura 3.8, pero con la unica

diferencia que en los FACP se obtienen dos desfases significativos.

Figura 3.10 Ejemplos de correlogramas del modelo MA(1)

1] FAC 1 FACP

N e B
1 11

1 1

0 l .- 0 III,

1 1

Fuente: Libro “Pronosticos en los negocios”: La metodologia de Box — Jenkins, John E.
Hanke y Dean W. Wichern, 9° edicion
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En la figura 3.10 las dos parejas son ejemplos de modelos con media moévil de orden
1, en donde poseen patrones de desfases repetitivos muy similares a los del AR(1), la diferencia
radica en que el FAC adquiere el comportamiento del FACP y el FACP replica al FAC.

Figura 3.11 Ejemplos de correlogramas del modelo MA(2)
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Fuente: Libro “Prondsticos en los negocios”: La metodologia de Box — Jenkins,
John E. Hanke y Dean W. Wichern, 9° edicion

En la imagen se describe que las dos parejas resultan ser demostraciones de modelos
MA(2), replicando comportamientos similares al AR(2) pero de forma al revés entre los FAC y
FACP.
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Figura 3.12 Ejemplos de correlogramas del modelo ARMA(1,1)
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Fuente: Libro “Prondsticos en los negocios”: La metodologia de Box — Jenkins, John E.
Hanke y Dean W. Wichern, 9° edicion

En la imagen anterior se describen ejemplos de comportamientos de modelos mixtos
con componentes auto regresivos y de media mévil. En las parejas b, ¢, d y e se obtienen
comportamientos similares, con FAC y FACP con desfases que de caen de manera zigzagueante
y exponencialmente, mientras que en el primer ejemplo (letra a) sus correlogramas obtienen
combinacién de ambas.
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Lo anteriormente expresado se podria resumir en la siguiente figura:

Figura 3.13 tabla resumen de los correlogramas de los pronosticos ARIMA mas comunes

FAC FAP
MA(q) Se anula para retardos superiores a q Decrecimiento rapido sin llegar a
anularse
AR(p) Decrecimiento rapido sin llegar a Se anula para retardos superiores a p
anularse
ARMA(  Decrecimiento rapido sin llegar a Decrecimiento rapido sin llegar a
p.q) anularse anularse

Fuente: Libro “Prondsticos en los negocios”: La metodologia de Box — Jenkins, John E.
Hanke y Dean W. Wichern, 9° edicion

Estimacion: Luego de haber identificado a los modelos tentativos, se debe identificar
cada uno de sus parametros, estos se estiman usando minimos cuadrados, a través del calculo
proveniente de la funcién minima de la suma de sus errores al cuadrado. La estimacion de los
pardmetros de un pronoéstico estd formado por los siguientes indicadores: los coeficientes
estimados (son los minimos cuadrados calculados por un tipo de prondstico), sus respectivos
errores estandar (errores provenientes de los minimos cuadrados), estadistico t (se calcula
dividiendo el coeficiente estimado por su error estandar) y valor P calculado de la distribucion
t de Student. Hay que considerar que los valores P pequefios (menores que 0.05 si opera a un
nivel de confianza del 95%) corresponden a coeficientes estadisticamente significativos. Si
cualquier Valor-P es mayor que 0.05, se debe considerar reducir la complejidad del modelo,
cumpliendo el objetivo de este punto.

Validacion: Antes de elegir el modelo sera necesario ver que tan adecuado es, para ello
hay que comprobar si la proyeccion tiene ruido blanco (RB).

RB: Si un pronoéstico describe ruido blanco, manifiesta que su proyeccion de datos es
valida, esto al comprobar que sus residuos son aleatorios, dsea, que obtiene frecuencias
aproximadamente iguales. Los prondsticos que en sus correlogramas residuales no presentan
ningun desfase realmente significativo demuestran que sus proyecciones tienen RB. Para
corroborar todo aquello sera necesario analizarlo con la prueba Box — Pierce, principal indicador
que demuestra si un conjunto de residuos presentan aleatoriedad.
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Por lo tanto, para que un pronostico tenga validez en una situacion dada, tiene indicar
que el conjunto de sus residuos deben ser aleatorios, de lo contrario se sugiere que el modelo es
inadecuado y que por lo tanto debe ser modificado o cambiado por otro modelo. Ademas, en
este punto se deben calcular sus errores o residuos con el objetivo de comprar los distintos
modelos identificados y seleccionar los que se desempefnan de mejor manera, para ello se
evaluaran los que tengan los estadisticos de error menores.

Prediccion: Una vez validado los modelos y seleccionado el mejor, se debe predecir a
través del calculo del modelo.
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Capitulo IV:
Analisis de la Situacion Actual
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Tal como se describid anteriormente en el capitulo tres, el encargado de emitir las
ordenes de compra es el gerente de ventas y que lo canaliza al gerente de abastecimiento, su
método se basa netamente en su juicio intuitivo enfocado en las ventas historicas de los dos afios
anteriores agregando un factor de crecimiento por concepto de metas, este método se viene
realizando desde el 2011.

La situacion actual de la empresa por lo tanto se enfocara principalmente en proyectar
las ventas de un afio, cuyo calculo basicamente se basard en el promedio mensual de los dos
afios anteriores, adicionando un 5% por concepto de meta de crecimiento anual, esto es aplicado
a todos los grupos de productos, sin discriminar cual es la més importante de la empresa, Osea,
no se implementa un analisis ABC, para efectos de andlisis se dividiran los resultados por grupo
de productos que seran revisados en el capitulo siete, con el objetivo final de ser comparados
con la propuesta elegida del pronostico ARIMA.

Estos resultados se compararan con los datos de la serie ya suavizada por producto, se
opto por esta serie ya que es la que mejor representa el comportamiento de la demanda historico
del producto y ademads servird de parametro a la hora de comparar la situacion actual y la
propuesta ARIMA. Hay que considerar que la base de datos de los célculos para la situacion
actual proviene de serie real, por lo tanto existe otra falencia de la situacion actual porque
incorpora en su proyeccion datos ciclicos.
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1. Situacion actual para centrifugas

Se presentard a continuacion la situacion actual de la empresa para electrobombas
centrifugas, esta serd comparada con la serie suavizada (esta se obtendra en el capitulo seis
especificamente en el punto 1.1.2), con el objetivo de exponer los datos con los que se planifica
actualmente la empresa y analizarlos.

Figura 4.1 Comparacion serie suavizada y la situacion actual para centrifugas (2011 —
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Fuente: Elaboracion propia

En la gréafica anterior se observa que la situacion actual obtiene un comportamiento que
se intenta estacionar en la media de la serie suavizada, pero con datos en general insuficientes,
al no poder alcanzar a igualar a la serie, esto debido a que se describe un gran cantidad de datos
bajo la misma, a continuacion se describe los estadisticos de error para estos datos:

Tabla 4.1 Estadisticos de error de la situacion actual de la empresa para centrifugas

Situacion
Estadistico| actual
RMSE 145,44
MAE 112,82
MAPE 22,65%

Fuente: Elaboracion propia

En la tabla anterior se puede describir los estadisticos de error, estos seran comparados
con la mejor propuesta ARIMA desarrollada en el proximo capitulo.
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2. Situacion actual para agua sucia

Para este tipo de productos tal como se describid anteriormente se ocuparon las mismas
formulas para proceder con el célculo de la situacion actual, esta sera comparada con la serie

suavizada que se calculara en el capitulo seis en el punto 2.1.2, a continuacion se presenta la
serie de tiempo:

Figura 4.2 Comparacion serie suavizada y la situacion actual para agua sucia (2011 —
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Fuente: Elaboracion propia

Se puede apreciar que en la grafica anterior la situacion actual se encuentra a nivel
general muy por debajo de la serie suavizada, sobre todo durante el ano 2011, adquiriendo en el

afno 2015 (dato simulado) una pequefia alza que permite acercarse un poco a la serie histérica
suavizada.

A continuacion se presentan los estadisticos de error de la situacion actual propuesta
por la empresa para este tipo de productos:

Tabla 4.2 Estadisticos de error de la situacion actual de la empresa para agua sucia

Situacion
Estadisticos actual
RMSE 35,77
MAE 27,86
MAPE 14,98%

Fuente: Elaboracion propia
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3. Situacion actual para multietapas

Los datos calculados en la siguiente grafica consideran la serie suavizada que se
describira en el punto 3.1.2 del capitulo seis y la situacion actual efectuada por la empresa:

Figura 4.3 Comparacion serie suavizada y la situacion actual para multietapa (2011 —
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Fuente: Elaboracion propia

En la figura anterior se puede comprobar que se mantiene dentro de la media de la serie,
pero con algunos datos que se sitian sobre o por debajo de la serie suavizada.

Ademas se describira sus estadisticos de error:

Tabla 4.3 Estadisticos de error de la situacion actual de la empresa para multietapa

Estadistico Situacion
actual
RMSE 23,32
MAE 19,85
MAPE 20,52%

Fuente: Elaboracion propia
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Capitulo V:
Descripcion de la Metodologia del
Pronostico
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1. Introduccion de la metodologia

Se implementard una metodologia general que serd aplicada a todos los datos, sin
discriminacion por tipo de productos, con el objetivo de describir un analisis previo al que sera
sometido cada grupo de productos, este se basa en los siguientes puntos:

e Recolectar una base de datos con las ventas del 2014 de las bombas hidraulicas
pertenecientes al area de distribucion de Koslan.

e Identificar y clasificar por grupos las bombas mas vendidas al Retail (con el sistema
ABC).

e Seleccionar los grupos mas rentables, que representen el 60% de la contribucion total de
distribucion.

e Analizar y Registrar la informacion de ventas de los ultimos diez afios de cada grupo
seleccionado.

Seleccion de datos por grupo de Koslan

En este punto se tomaran en cuenta todos los enunciados anteriores pertenecientes a la
introduccion.

En el drea de distribucion actualmente se comercializan alrededor de 1515 distintos
tipos de modelos de bombas hidraulicas, estos estan divididos en 16 grupos, el prondstico se
enfocard en los seis grupos mas importantes (tal como se describi6 en el punto 2.3.2.1), esta
seleccion se utilizara bajo el método de Pareto, mas conocido como andlisis ABC cuyo criterio
de decision sera, los productos que ofrezcan la mayor contribucion durante el 2014 para la
organizacion por grupo.



038

Figura 5.1 Grafico de la contribucion por grupo de electrobombas de distribucion

Contribucion por grupo de electrobombas
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Fuente: Ventas y detalles de Koslan 2014

En la grafica (figura 5.1) anterior se demuestran los 3 grupos de electrobombas mas
importantes, entre todos ellos suman el 60% de la contribucion total del area de distribucion. Es
por este motivo que los prondsticos se van a centralizar en analizar los datos de estos grupos.

Por lo tanto se analizara la informacion de estos seis grupos, considerando las ventas
historicas de los ultimos diez afios (2005 — 2014), poniendo principal énfasis a los datos mas
recientes, 0sea, al momento de tomar la decision de que pronostico elegir serda el que replique
mejor la demanda de los tltimos cuatro afos (2011 —2014).

2. Metodologia Box — Jenkins

Para el desarrollo del pronoéstico se utilizard la metodologia Box — Jenkins, agregando
un analisis estricto de los datos, el detalle se describe en los siguientes puntos.

e Analisis de los datos e identificacion del prondstico:

El objetivo de este punto es primero analizar los datos y comprobar que se cumple el
principio de estacionalidad (datos con distribucion normal, con media y varianza), una vez
verificado lo anterior proceder a la lectura de correlogramas para poder identificar que
pronostico es el recomendado.

- Identificacion de componentes:

Los componentes se podran identificar a lo largo de la serie de tiempo, estos pueden
ser: ciclicos, tendenciales, estacionarios o aleatorios.
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- Suavizamiento de los datos:

Lo primero sera identificar los datos ciclicos, estos seran revisados por la informaciéon
recopilada de la empresa y corroborados mediante un diagrama de control, en paralelo se
aplicara a la serie original una regresion simple, luego los datos identificados como ciclicos
seran reemplazarlos por los datos regresionados con el objetivo de suavizar los datos que no
cumplan con el real comportamiento de la serie.

- Comprobacion de distribucion normal:

Para verificar una distribucion normal sera necesario revisar su histograma y el
estadistico Shapiro Wilk, si el conjunto de barras del histograma forma una campana y el
estadistico es mayor o igual a 0,05 se podria comprobar que la serie estd normalizada, en caso
contrario habra que someterla a una transformacion.

- Analisis de varianza:

Para analizar la varianza serd necesario confeccionar una grafica con variables rango —
media y revisar el estadistico Durbin-Watson, si la grafica demuestra que ambas variables no
estan relacionados de manera lineal y DW esta dentro del intervalo [1.5 — 2.5], se demuestra
varianza constante, en caso contrario sera necesario transformar la serie a logaritmo natural.

- Identificacion de patrones:

Mediante el analisis de los estadisticos de los correlogramas (FAC y FACP) se podran
identificar los distintos patrones como: comprobacidn de aleatoriedad, de datos correlacionados,
si existe una componente estacional y si la serie tiene estacionariedad, este ultimo punto es muy
importante ya que si se comprueba aquello los datos estaran listos para poder ser pronosticados.

- Lectura de correlogramas:

Al analizar los correlogramas se podran descifrar que tipo de componentes y 6rdenes
son las seleccionadas para identificar el perfil del prondstico ARIMA.

- Estimacion del Prondstico:

Una vez identificados los distintos pronosticos serd necesario estimar los parametros
de cada prondstico identificado, con el fin de reducir su complejidad.

- Seleccion de periodos de prediccion y validacion:
La cantidad de datos de prediccion queda a juicio del analista, en este caso se ocuparan

por 12 con el fin de llegar a mayores conclusiones de factibilidad del prondstico mismo y con
respecto a los datos de validacion se optaran por 48.
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- Descripcion del modelo estimado:

La idea es describir los distintos parametros del modelo y ver cudles son significativos,
si es que los hay se recomienda reducir la complejidad del prondstico.

e Validacion del prondstico:

El objetivo es elegir la herramienta predictiva pre - seleccionada que mejor se asimila
a la serie original y proyectar su modelamiento matematico.

- Evaluacion:

En este punto serd necesario revisar sus correlogramas residuales, para comprobar si
poseen “RB”, si no se demuestra lo anterior sera necesario descartar aquel pronostico.

- Comparacion de los pronosticos:

Los prondsticos validados seran comparados, con el objetivo de elegir el que mas se
acomode a la serie, a través del andlisis de los pardmetros de cada estadistico de error y varianza
calculados.

- Eleccion del pronéstico:

Al momento de validar o demostrar que son adecuados los pronésticos pre —

seleccionados se procede a elegir el mejor, esto se obtiene mediante el calculo del RMSE, el
que obtiene el menor valor sera el seleccionado.

e Prediccion del mejor modelo validado:
Describir el modelo predictivo y la serie proyectada vs la original.
- Descripcion del modelo adecuado:

Al obtener este modelamiento se podra calcular cualquier dato futuro, por lo que se
estaria llegando al objetivo inicial de este proyecto.

e Comparacion de la condicion actual y el modelo seleccionado:
Se verificaran los resultados de la condicion actual y se compararan con los estadisticos

de error y posteriormente a través de una factibilidad economica, esto permitira obtener
conclusiones al respecto.
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Figura 5.2 Diagrama de flujos de la metodologia utilizada para pronosticar
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Figura 5.3 Diagrama de flujos de la metodologia de analisis de datos
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Capitulo VI:
Analisis de Resultados
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En este capitulo se desarrollard el analisis completo de la metodologia que se
implementara por grupo de productos, se analizaran sus resultados y se llegara a obtener la mejor
propuesta ARIMA, con el fin de identificar cual es la opcién mas Optima al momento de
compararla con la situacion actual expuesta en el capitulo cuatro.

1. Metodologia Box — Jenkins

Esta metodologia Box — Jenkins sera la misma demostrada en el capitulo anterior, cada
metodologia sera aplicada para cada grupo de productos en particular.

1.1 Analisis de datos e identificacion del prondstico centrifugas

1.1.1 Identificacion de componentes de la serie centrifugas

En este procedimiento se estima crear una grafico de valores individuales para
electrobombas centrifugas, demarcados por limites de control, aquellos que se encuentren fuera
de la region seran categorizados como datos no representativos del real comportamiento de la
serie, 0sea, datos clasificados ciclicos. Para el limite superior sera calculado considerando un
sigma de 2,5 (se opta por aquel valor porque es el mas idoneo para este caso, debido a la cantidad
que a priori se consideraban como datos fuera de lo comun de la region de control) y para el
limite inferior un sigma de 2 (esto se debe por la menor cantidad de datos bajo la media).

Figura 6.1 Diagrama de control para centrifugas
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Fuente: Elaboracion propia

En la grafica (figura 6.1) anterior se puede identificar algunos componentes de datos,
la serie en general tiene un comportamiento a priori constante en su media, no se aprecia algin
indicio de tendencia y experimenta datos ciclicos que se clasifican como datos fuera de control.
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Al calcular los limites de control superior e inferior, se puede observar que existen doce
puntos fuera de la region, para los primeros se puede decir que se produjeron por causa de ventas
andmalas ocasionados por ofertas y campafias de marketing, estos son: Sep — 07, Ene y oct —
08, oct— 10, ago — 12 y 13 y feb — 14, mientras que para los datos fuera de la region inferior se
puede indicar que fueron generados por quiebres de stock, ocasionando perdida en sus ventas,
estos son: mayo — 05, feb, abr y jun — 09 y jul — 14, para normalizar estos datos categorizados
como ciclicos, se normalizaran mediante el suavizamiento de los mismos aplicando una
regresion lineal a la serie. Por lo tanto estos seran suavizados con el objetivo de ingresar los
datos mas representativos al método predictivo a utilizar.

En la siguiente tabla se describen los limites de control maximo y minimo de la grafica
“X” junto con su media y su desviacion estandar que es 182,773, este ultimo calculo servird
como parametro comparativo, con el objetivo de discriminar cual sera la herramienta predictiva
que se acerca mas al comportamiento general de la serie original.

Tabla 6.1 limites de control maximo - minimo y estimadores

Grafico X Estimados
Periodo #1-120 Periodo | #1-120
LSC: +2,5 Media de

sigma 992,974 proceso | 536,042
Linea Sigma de
Central 536,042 proceso | 182,773
LIC: -2

sigma 225,327

Fuente: Elaboracion propia

1.1.2 Suavizamiento de datos fuera de control para centrifugas

Serie utilizando la regresion lineal

Se utilizara una regresion lineal simple con el objetivo de suavizar los datos que fueron
clasificados como datos fuera de control, ocupando la siguiente formulas (9) y (10).

En la siguiente figura 6.2 se describe mediante una grafica el comportamiento de la
serie original vs la serie aplicando una regresion lineal simple.
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Figura 6.2 Diagrama comparativo entre la serie original y la regresionada
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Fuente: Elaboracion propia

En la siguiente grafica se demuestra la serie original y la suavizada, esta Gltima sera

desde ahora la serie que se ocupara en los proximos analisis.

Figura 6.3 Comparacion de la serie original y la suavizada
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En la comparacion de ambas series de tiempo queda demostrado los datos que fueron

reemplazados (en este caso doce), logrando una serie mas normalizada.
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Comparacion de rectas aplicadas con regresiones lineales para centrifugas

El objetivo de la comparaciéon de ambas pendientes obtenidas en las regresiones
lineales es demostrar que el suavizamiento o reemplazo de los puntos que estaban fuera de la
region de limite, representen el comportamiento real de las ventas historicas y asi representar
una serie mas soélida que permita dar resultados de prondsticos mas dptimos.

Tabla 6.2 Funciones de regresion lineal recta 1y 2

Rectal Recta 2
Y =478,05+0,96x|Y =458,59 +0,73x
Fuente: Elaboracion propia

Figura 6.4 Comparacion de rectas de regresiones lineales
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Fuente: Elaboracion propia

En definitiva al normalizar doce de los 120 datos, se puede observar que las rectas estan
levemente separadas, debido una menor pendiente en la segunda regresion de verificacion,

concluyendo que el comportamiento de ambas rectas son practicamente similares y que
representan de buena forma la serie original.

Con lo anterior nos permite demostrar que con los datos suavizados se puede ahora

recién analizar mediante variables estadisticas los datos y pardmetros para poder aplicar algun
método predictivo.

1.1.3 Comprobar normalidad de la serie para centrifugas

Uno de los requisitos para que la serie se demuestre estacionariedad es que cumple con
la condicion de que la serie posea un comportamiento de distribucién normal. Para poder llegar
a demostrar la normalidad se tuvo que transformar la serie suavizada aplicando una primera
diferencia (los demas andlisis se presentan en el anexo Al), en la siguiente imagen se describe.
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Figura 6.5 Histograma de distribucion de la normal de la serie suavizada aplicando
primera diferencia para centrifugas
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Fuente: Elaboracion propia

En la figura 6.5 se demuestra que el conjunto de barras del histograma adquiere un
comportamiento en forma de campana, demostrando a priori que existe normalidad.

En la siguiente tabla queda mas claro si se comprueba o no normalidad en la serie.

Tabla 6.3 Prueba Shapiro — Wilk Electrobombas centrifugas

Prueba Estadistico |Valor-P

Estadistico W de Shapiro-Wilk [0,973204 |0,203974
Fuente: Elaboracion propia

La prueba de Shapiro-Wilk esta basada en la comparacion de los cuartiles de la
distribucion normal ajustada a los datos, este estadistico permite demostrar si existe 0 no una
distribucion normal.

Debido a que el valor-P mas pequeiio de las pruebas realizadas es mayor a 0,05, no se
puede rechazar la idea de que la serie transformada proviene de una distribucion normal con
95% de confianza.

1.1.4 Analisis de varianza para centrifugas

Otros de los requisitos para demostrar la estacionariedad es verificar si la serie presenta
crecimientos iguales de varianza a medida que pasa el tiempo, dsea, una varianza constante,
para ello es necesario confeccionar un grafico rango - medio, con la finalidad de demostrar que
no exista una relacion lineal entre ambas variables.
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Para comprobar el concepto de homocedasticidad no fue necesario transformar la serie,
en la siguiente grafica queda detallado el comportamiento de las dos variables.

Figura 6.6 Grafico rango — media serie suavizada para centrifugas
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Fuente: Elaboracion propia

En la figura 6.6 se puede concluir que no se aprecia una dispersion de puntos que estén
entorno a una recta lineal, comprobando que a priori no existe heterocedasticidad de datos.

La ecuacién del modelo ajustado es:

Lineal: Y =b*X = Rango =-411,44 + 1,84754*Media

Como el valor del estadistico Durbin-Watson es = 2,01, demuestra estar cercano a 2 y
su valor — P es 0,45 (siendo mayor a 0,05, lo que implica rechazar la hipotesis nula que dice que
la serie no tiene varianza constante), por lo que se comprueba la homocedasticidad de los datos,
Osea, que la serie mantiene su varianza constante.

1.1.5 Identificacion de patrones para centrifugas
El objetivo es identificar los siguientes patrones:

e Comprobar si la serie es aleatoria.

e Verificar si los datos estan correlacionados, en caso de obtener un nimero muy elevado
podria ser indicio de que exista algiin patrén de tendencia.

e Si la serie tiene algin patrén estacionario.

e Comprobar estacionariedad de datos.
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Para comenzar a justificar los correlogramas, primero hay que comprobar la
aleatoriedad de los datos, en este caso se contrarrestara el 1 er desfase, esto porque sobrepasa la
region limite llegando a un valor de 0,28 (lo maximo 0,2) por medio de las siguientes hipotesis.

Los limites de decision de la prueba utilizando un intervalo de un 95% de confianza y
por medio de la tabla de distribucion normal es:

1
+ 1,96 (—=
0+1 6(120

Y el estadistico de prueba es:

= () - B) - (2)
SE-, SE,4 SE,1
SE es la desviacion estandar, para el segundo retraso en adelante esta se obtiene con la
formula (14).

En este caso el valor considerado sera del primer retraso, por lo que el valor calculado
1
—,SE=0,91

sera, SE =
n
Al revisar el primer desfase en la tabla 6.4 el valor t = 1,24 por lo tanto 1,24 < 1.96, en
consecuencia no se rechaza la hipotesis nula, la serie es aleatoria, comprobando la
insignificancia del primer desfase.

Luego por medio del estadistico Q de Ljung — Box (LBQ), se sabra si los primeros
datos estan correlacionados, Osea, si realmente se comprueba la aleatoriedad de los datos en
conjunto. Esto se calcula con la formula (15), se recomienda utilizar como base los primeros 10
retrasos.

Por lo tanto en este caso, se puede decir que en los primeros 10 retrasos un valor de:
LQB =9,79 < 18,31 (valor obtenido de la tabla Chi — cuadrada con 10 gados de libertad y una
significancia de un 5%, presente en la tabla 6.4), lo que demuestra que en las auto correlaciones
para los primeros 10 retrasos como grupo no son significativamente distintos de 0, comprobando
que los datos no estan correlacionados y demostrando que la serie al aplicar la primera diferencia
estacional se estabiliza.

El otro punto a considerar es confirmar si existe algin patron estacional en la serie,
efectivamente si existe una parte estacional descrita en las figura 6.7 y 6.8, en ella se repiten
valores significativos en los desfases multiplos de 12, en este caso es un valor el 12 (valores
mensuales).
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Y el ultimo punto es comprobar si la serie es estacionaria, se puede apreciar en los FAC
y FACP siguientes (figura 6.7 y 6.8 respectivamente), en ellos los datos al transformarlos con
una diferencia son mas estables (comparados con los correlogramas sin aplicar primera
diferencia, esta se encuentra en el anexo A2), con todos los valores dentro de la region en la
parte regular y con un valor significativo en el primer desfase de la parte estacional, lo cual no
repercute de ninguna manera, esto debido a que baja rapidamente a 0.

En definitiva se demuestra la estacionariedad en la parte regular y en la parte estacional,
se puede decir ademas que no deberia ser necesario aplicar otra diferencia.

Figura 6.7 FAC serie suavizada aplicada primera diferencia estacional para centrifugas
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Fuente: Elaboracion propia

Figura 6.8 FACP serie suavizada aplicada primera diferencia estacional para

centrifugas
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Fuente: Elaboracion propia

En la siguiente tabla presenta los patrones del FAC de la serie suavizada transformada
en logaritmo natural y primera diferencia.
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Tabla 6.4 Estadisticos del FAC aplicando primera diferencia estacional
Desfase| ACF| T | LBQ

1 -0,12|-1,24( 1,59
0,10 0,99 | 2,64
-0,06(-0,58( 3,01
0,03]0,33 | 3,13
0,17 1,75]| 6,59
-0,07(-0,72| 7,22
-0,07(-0,65( 7,74
0,09]0,89( 8,73
0,06 | 0,55 9,12
10 0,07| 0,71 | 9,79
Fuente: Elaboracion propia

W (N[ W N

En la tabla anterior se describe el ACF (valor referencial por cada desfase, si es mayor
a 0,2 aquel es un desfase significativo), t (estadistico de prueba para demostrar si un desfase es
aleatorio) y LBQ (estadistico Q de Ljung — Box, comprueba si los desfases o retardos como
grupo estan correlacionados).

Revisado y analizado todos los puntos anteriormente expuestos, se comprueba que los
datos transformados (aplicando primera diferencia estacional) estan aptos para poder ser
pronosticados mediante un método del tipo ARIMA.

1.1.6 Lectura de correlogramas para centrifugas

El objetivo es identificar o descifrar los posibles pronosticos a través de la lectura de
los correlogramas (FAC, FACP), utilizando el material de apoyo de los distintos ejemplos de
posibles comportamientos de prondsticos ARIMA, hay que considerar que estos se utilizan
como referencia, ya que dependerd mucho de la interpretacion.

Al revisar los correlogramas aplicando la primera diferencia, se puede leer desde las
imagenes 6.7 y 6.8, que su comportamiento en la parte regular es estable, tanto asi que no posee
ningun valor significativo, por lo tanto se concluye que no es necesario aplicar ningiin pardmetro
estadistico, las posibles interpretaciones se haran en la parte estacional, segun los siguientes
puntos:

e Al existir un comportamiento similar en ambos correlogramas (FAC y FACP) se puede
decir que en la parte estacional primero fue sometida a una diferencia, por lo que tiene
una componente integrativa D(1), luego demuestra que tanto el en FAC como en el
FACP existe un valor fuera de la region, este es el primer retraso (12) y cae rapidamente
a 0, por lo que se podria describir segin la figura (3.12) que su comportamiento
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demuestra una componente AR(1) méas un MA(1) . En definitiva el prondstico mixto
describe un SARIMA (0,0, 0) x (1,1,1)12.

e Aca se puede interpretar que en la FAC sus desfases caen a cero de manera rapida,
mientras que en la FACP cae a la region luego del primer retardo, otorgando un
parametro auto regresivo de orden 1. Por lo que en sintesis la lectura final es un SARIMA
(0,0,0) x (1,1,0)12.

e Se puede decir que los correlogramas tienen un comportamiento que posee un término
de media moévil del término 1, esto debido a que en la FAC sus retrasos caen de golpe a
la region limite luego del primer desfase (retraso 12) y en la FACP llega a obtener valores
insignificantes luego del primer retraso estacional. Por lo que en sintesis la lectura final
es un SARIMA (0,0,0) x (1,1,0)12.

1.2 Estimacion del pronéstico para centrifugas

1.2.1 Seleccion de periodos de prediccion y validacion para centrifugas

El nimero de datos considerados para la prediccion sera de 12 meses, con el objetivo
de obtener una proyeccion que considere un afio y asi planificar de mejor forma el
abastecimiento, la idea es ir monitoreando anualmente los resultados del pronostico elegido,
para ir validando los resultandos constantemente. En cuento a los datos para validacion siempre
se recomienda utilizar por lo menos 1/3 de los datos totales, es por aquello que se optaron por
48 datos, ademas se logro verificar que con esta cantidad al momento de iterar (en el
statgraphics) se llegaban a mejores resultados, permitiendo asi interpretar los datos de
validacion y estimacion de manera mas precisa, esta cantidad se replicara para todos los demas
grupos de productos proximos a analizar.

1.2.2 Descripcion de los modelos estimados para centrifugas

En esta etapa como se explicod en la metodologia Box — Jenkins la idea es revisar los
parametros de cada pronodstico, con el fin de verificar si hay que reducir o no la complejidad del
mismo. A continuacion se presentan los distintos modelos identificados y calculados por el
programa “Statgraphics”.
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SARIMA (0.0,0)x(1.1.1)12

Al modelar este prondstico se logaron calcular los siguientes parametros:

Tabla 6.5 Estadisticos estimados SARIMA (0,0,0)x(1,1,1)12 para centrifugas

Parametro | Estimado | Error Estd. t Valor-P
SAR(1) -0,128336 0,14597 -0,879193 0,382925
SMA(1) 0,846058 0,0556032 15,216 0

Fuente: Elaboracion propia
En la tabla anterior se puede apreciar que el parametro auto regresivo tiene un valor —
P que es mayor a 0,05, por lo que se recomienda reducir este a cero, mientras que el otro
parametro demuestra que es significativo, obteniendo en definitiva un prondstico estimado
SARIMA (0,0,0)x(0,1,1)12, este se describe a continuacion.

SARIMA (0,0,0)x(0,1,1)12

El presente prondstico estd compuesto por un solo parametro que es de media moévil
estacionario, por lo que se cataloga como un modelo simple, en la siguiente tabla se demuestra
todos sus indicadores.

Tabla 6.6 Estadisticos estimados SARIMA (0,0,0)x(0,1,1)12 para centrifugas

Parametro | Estimado | Error Estd. t Valor-P
SMA(1) 0,867068 0,0470591 18,4251 0

Fuente: Elaboracion propia

Como se puede apreciar el presente modelo (tabla 6.6) demuestra ser el ideal para este
caso, sin necesidad de reducir su complejidad.

SARIMA (0.0,0)x(1.1,0)12

Tabla 6.7 Estadisticos estimados SARIMA (0,0,0)x(1,1,0)12 para centrifugas

Parametro | Estimado | Error Estd. t Valor-P
SAR(1) -0,704623 | 0,0943656 -7,46695 0

Fuente: Elaboracion propia

En la presente tabla 6.7 se comprueba que la composicion del modelo actual es el
recomendable, esto debido a que todos sus pardmetros demostraron ser significativos.
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1.3 Validacion de pronosticos para centrifugas

1.3.1 Verificacion e interpretacion de los correlogramas residuales

En las siguientes figuras 6.9 y 6.10 se presentaran los correlogramas del pronostico a
seleccionar el SARIMA (0,0,0)x(0,1,1)12, los demas se presentaran en los anexos (A3).

En las siguientes imagenes se proponen los correlogramas residuales tanto para el FAC
Y FACP, el objetivo es demostrar si los resultados del prondstico propuesto describen ruido
blanco, para que aquella condicidon se cumpla no tiene que existir ningun desfase que sea
realmente significativo, 6sea, que esté fuera de la region trazada con rectas rojas, normalmente
se consideran como realmente significativos valores mayores a 0,3 tanto en negativo como en
positivo.

Figura 6.9 FAC residual SARIMA (0,0,0)x(0,1,1)12 para centrifugas
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Fuente: Elaboracion propia

Figura 6.10 FACP residual SARIMA (0,0,0)x(0,1,1)12 para centrifugas
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En las graficas anteriores 6.9 y 6.10 se puede decir que todos sus desfases en ambos
correlogramas se encuentran dentro de la region limite, comprobando que posee aleatoriedad,
esto al rectificar que a través de la prueba de Box-Pierce el valor — P es 0,96 demostrando ser
mayor a 0,05, (considerando un nivel de significancia del 95%) por que se comprueba que la
serie tiene ruido blanco y se verifica que este prondstico puede proyectar datos futuros de
manera solida.

Con respecto a los demés pronosticos todos demuestran un comportamiento similar
comprobando RB, por lo tanto todos los prondsticos estimados son adecuados para proyectar
este tipo de serie de tiempo.

1.3.2 Comparacion de modelos estimados y validados para centrifugas

Para elegir el modelo que mas se acerca a la serie original, se van a calcular los
parametros estadisticos considerados en la etapa de estimacion y validacion estos son: RMSE,
MAD y MAPE, dando una mayor importancia al pardmetro estadistico RMSE ya que otorga
una mayor ponderacion a los residuos grandes, al elevar al cuadrado el error de un periodo,
permitiendo discriminar de manera mas precisa cual es el mejor prondstico, ademas los datos
considerados con mayor importancia serdn los obtenidos en la etapa de validacion, con el
objetivo de elegir la herramienta predictiva que se acerque mas al comportamiento de los datos
mas recientes.

En la comparacion el prondstico que arroje mejores resultados en la etapa de validacion
tal como se dijo anteriormente sera el elegido, primero se analizaran los estadisticos por etapas,

estos son descritos en las siguientes tablas 6.8 y 6.9.

Etapa de estimacion

En esta etapa tal como se describi6 en el punto 1.2.1 de este capitulo los datos a utilizar
seran 60, correspondientes a los meses mas antiguos de la serie, estos abarcan desde enero del
2006 hasta diciembre del 2010, a continuacion se describe la tabla con los calculos de sus
respectivos estadisticos.

Tabla 6.8 Comparacion de los distintos estadisticos de error por pronostico en etapa de
estimacion para centrifugas

Comparacion de los distintos
pronosticos en la etapa de estimacion
SARIMA SARIMA
Estadistico |(0,0,0)x(0,1, ((0,0,0)x(1,1,

1)12 0)12
RMSE 131,108 148,031
MAE 107,659 119,242
MAPE 23,3958 24,5314

Fuente: Elaboracion propia
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Considerando los estadisticos de niveles de error de la etapa de estimacion el que mejor
se acomoda a nivel general y considerando el RMSE estadistico més importante para predecir
con datos historicos es el SARIMA (0,0,0)x(0,1,1)12.

Etapa de validacion

En aquella etapa se consideran los datos mas recientes, estos abarcan los Gltimos 48
meses, desde enero del 2011 hasta diciembre del 2014.

Tabla 6.9 Comparacion de los distintos estadisticos de error por pronostico en etapa de
validacion para centrifugas

Comparacion de los distintos
pronosticos en la etapa de validacion
SARIMA SARIMA
Estadistico |(0,0,0)x(0,1,|(0,0,0)x(1,1,

1)12 0)12
RMSE 127,801 155,274
MAE 91,9136 116,511
MAPE 16,9658 22,0389

Fuente: Elaboracion propia

Considerando los estadisticos de niveles de error de la etapa de validacion el que mejor
se comporta es SARIMA (0,0,0)x(0,1,1)12, rectificando lo expuesto en la etapa de estimacion,
ademas hay que considerar que sus estadisticos decrecen, obteniendo comportamiento mejor en
esta etapa.

Por lo tanto existe un unico pronostico que representa de mejor forma esta serie de
datos, obteniendo mejores resultados en los datos mas préximos, por lo que cumple con los
objetivos planteados por la empresa (resaltar las ventas de los ultimos afios).
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1.4 Prediccion del modelo para centrifugas

1.4.1 Descripcion del modelo para centrifugas

Los parametros estadisticos estimados por el software “Statgraphics” fueron indicados
en la tabla 7.6 en la etapa de estimacion, en base a ella se procederan a los calculos del modelo:

Donde el coeficiente estimativo es:

W; =-0,8671

Hay que recordar la serie fue transformada para aplicar el prondstico, por lo que para
llegar a los resultados con la misma unidad original, serd necesario reflejar la transformacion,

aplicando las primeras diferencias.

Utilizando las ecuaciones (33) y (32) se procedera a calcular el modelo:

Yi = Wer_1z

(33)

A Y=Y -Yi g
(32)

Por lo tanto reemplazando ambas se tiene:

Yi- Y12 =Wier_q2
Ye = 0,8671e;_12+ Vi 12

Con esta formula se podra calcular los datos pronosticados de cada periodo, el siguiente
punto se demuestra toda la serie pronosticada.

El prondstico converge luego de correr 6 iteraciones.
La idea es describir los resultados del prondstico actual y demostrar su

comportamiento, a través de la comparacion con las distintas formas de expresion de la venta
historia de este tipo de productos.
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Pronostico Sarima (0,0,0)x(0,1,1)12 seleccionado con 12 datos de prediccion v 48
de validacion.

En la siguiente grafica se describe el calculo del pronodstico efectuado por el Software
“Statgraphics” ingresando los datos transformados.

Figura 6.11 Grafico comparativo entre la serie suavizada y pronostico SARIMA
(0,0,0)X(0,1,1)12 para centrifugas
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Fuente: Elaboracion propia

En la grafica(figura 6.11) anterior se puede apreciar que el resultado de la prediccion
replica muy bien la serie suavizada, obteniendo datos que se mantienen constantes en su media,
al suavizar algunos datos muy altos y muy bajos, reflejando en definitiva un pronostico que se
estaciona en el promedio general de la serie de electrobombas centrifugas.

En la siguiente grafica se describe el pronostico promedio por mes de los cuatro afios
tanto de la serie suavizada como la proyectada (2011 — 2014), esto permitira visualizar de mejor

manera el comportamiento real que toma mensualmente el prondstico elegido y que grado de
asertividad cumple.
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Figura 6.12 Grafico comparativo del promedio mensual de la serie y la proyeccion de los
ultimos cuatro afios para centrifugas
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Fuente: Elaboracion propia

En la grafica 6.12 queda claro que los datos mensuales proyectados adquieren un patrén
de datos similar al promedio histérico de los afios mas recientes, existe una leve diferencia en
los meses de febrero, marzo, julio y diciembre, pero que no repercute a nivel general.

En la siguiente grafica (figura 6.13) se comprueba el comportamiento promedio anual
de la serie de tiempo suavizada y el prondstico elegido.

Figura 6.13 Grafico comparativo del promedio anual de la serie suavizada y el
pronéstico SARIMA (0,0,0)x(0,1,1)12 para centrifugas
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Fuente: Elaboracion propia
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En la figura 6.13 se puede concluir que la herramienta predictiva siempre otorga como
respuesta de la media de los datos, suavizando los datos méximos y minimos de los distintos
anos, demostrando que su comportamiento es mucho mas cercano en los afios mas recientes,
2011, 2012, 2013, escapandose en el 2014 por ser un aio con cifras de ventas record, esto se
demuestra en el area del cuadrado de rojo.

1.5 Comparacion de la situacion actual y la propuesta seleccionada
En base a lo descrito anteriormente se puede resumir en la siguiente tabla comparativa:

Tabla 6.10 Comparacion de estadisticos entre la situacion actual y la propuesta para

centrifugas
Situacion SARIMA
Estadistico| actual ((0,0,0)x(0,1,1)12
RMSE 144,72 127,8
MAE 108,59 91,91
MAPE 19,71% 16,97%

Fuente: Elaboracion propia

En la tabla anterior por lo tanto se puede comprobar que la propuesta ARIMA elegida,
obtiene los tres estadisticos de error con valores menores en comparacion con la situacion actual,
demostrando que es una opcion viable para poder implementarse en la empresa.
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1.6 Analisis de datos e identificacion del pronostico para agua sucia
1.6.1 Identificacion de componentes de la serie para agua sucia
A continuacion se describird la serie de tiempo del grupo de productos clasificados
como agua sucia, el registro presenta la base de datos histdricos experimenta desde el 2005 hasta
el 2014, con el objetivo de identificar los componentes que a priori afectaran en esta serie de

datos.

Figura 6.14 Diagrama de control para agua sucia

» 340 - Y Y Y Y v v v Y v v v Y v v v 3 -
L - -
P : j
= 290 |- | -
2 240 l| i | 238,18
o = | n i Il . ||l‘hfy|'i 1
g 190 ,F‘u I n | M x I "'| “Ij,llﬂ”'g q",ﬁ'lr'l "'J” 1 A'l|||.’p—“
= A tH HJ"".:'H“ tﬂ "l kl LWL lgld _ e 161,73
g o o A VW P AN Y Y : -
< UV ety AN
(& C A 4 { 1 102,18
90 —" M i 1 1 i F—
0 20 40 60 80 100 120
Periodo de observacion mensual

Fuente: Elaboracion propia

Se puede observar que la serie de tiempo en los primeros cuatro afios se mantiene
generalmente entre la media y el limite inferior, luego en el 2009 y primera parte del 2010
desarrolla una tendencia a la bajo, es ahi donde experimenta algunos quiebres, para finalmente
describir una tendencia a la alta en los siguientes afios cuatro afios (2011 — 2014). Por lo que a
priori se podria decir que la media no es constante y habrd que corregirla en los siguientes
puntos.

En relacion a los datos ciclicos, se pueden observar que hay varios tanto en la parte alto
como baja que sobresalen de los limites, causados en el primer caso por campafias de marketing
y en el segundo por quiebres de stock en donde las ventas fueron muy bajas, en este tltimo
punto también se puede agregar que la ventas en general de la empresa durante el afio 2009
fueron muy bajas, también a causa de cambios internos de la misma y del mercado propiamente
tal.

El célculo de la media del proceso fue de 161,7 y de su desviacion estandar 28,78
experimentando una variabilidad baja explicada por la gran mayoria de los datos que se
mantienen dentro de los limites de confianza.
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1.6.2 Suavizamiento de datos fuera de control para agua sucia

Serie utilizando la regresion lineal simple para agua sucia

El objetivo de este analisis es describir el comportamiento que se obtiene al aplicar una

regresion lineal a los datos y comprobar que los datos ciclicos suavizados no afectan en nada el
comportamiento general de serie de tiempo.

Los datos a suavizar seran: sep — 07, dic — 08, feb y abril — 09, feb— 11, nov— 13 y ene
— 14, en las figuras 6.15 y 6.16 se presentaran tanto el comportamiento de la serie original como
la regresionada y la comparacion entre la serie original y suavizada.

Figura 6.15 Diagrama comparativo entre la serie original y regresionada para agua sucia
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Fuente: Elaboracion propia

Se puede observar en la grafica anterior que la serie regresionada demuestra un

incremento a medida que pasan los afios, demostrando ser justo el comportamiento que se
aprecio la grafica de diagrama de control.

A continuacion se describe la comparacion de la serie original y la suavizada luego de
aplicar la regresion lineal en los datos ciclicos.
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Figura 6.16 Comparacion de la serie original con la serie suavizada para agua sucia
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Fuente: Elaboracion propia

Comparacion de rectas aplicadas con regresiones lineales

Tabla 6.11 Funciones de regresion lineal para serie original y suavizada para agua sucia

Recta 1 Recta 2
Y =130,95+0,51x|Y =131,67 + 0,49x
Fuente: Elaboracion propia

Figura 6.17 Comparacion de rectas aplicadas a la serie original y suavizada para agua
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Fuente: Elaboracion propia

Por lo tanto se puede concluir que la segunda recta se encuentra muy proxima a la serie
original, demostrando que los datos ciclicos reemplazados son los adecuados al demostrar el

verdadero comportamiento de la serie de tiempo, concluyendo que la serie suavizada esta apta
para poder ser analizada por los siguientes patrones.
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1.6.3 Analisis de la distribucion normal para Agua sucia

Para poder demostrar una distribucion normal, fue necesario aplicar a la serie un par
de transformaciones Cox — Box (las demads anélisis de distribucion normal se describen en el
anexo B1), primero se establecio aplicar una raiz cuadrada y después una primera diferencia, en
la siguiente figura 6.18 se demuestra el histograma de la serie intervenida.

Figura 6.18 Histograma de distribucion normal de la serie suavizada para agua sucia
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Fuente: Elaboracion propia

Se puede decir que la figura 6.18 demuestra un comportamiento en forma de campana,
Osea, cercano a una distribucién normal, por lo que a priori se podria indicar que la serie tiene
normalidad en sus datos, para terminar de corroborar aquello se calculara el estadistico Shapiro
— Wilk, bajo la siguiente tabla:

Tabla 6.12 Prueba Shapiro — Wilk para agua sucia
Prueba Estadistico |Valor-P
Estadistico W de Shapiro-Wilk [0,965802 |0,0545667

Fuente: Elaboracion propia

Debido a que el valor-P mas pequefio de las pruebas realizadas es mayor 6 igual a 0,05,
no se puede rechazar la idea de que este serie de datos proviene de una distribucion normal con
95% de confianza.

1.6.4 Analisis de varianza
El objetivo de este analisis es demostrar si la serie presenta homocedasticidad y por

ende demuestre una varianza constante, en la siguiente grafica se demuestra el comportamiento
del rango y media de este tipo de productos.
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Figura 6.19 Grafico rango — media de la serie suavizada para agua sucia
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Fuente: Elaboracion propia

Para este caso particular en la figura 6.19 no fue necesario aplicar alguna
transformacion, esto porque la grafica describe un comportamiento que a priori presenta
homocedasticidad, para justificar lo anterior hay que revisar ademas si el valor de la prueba
Dubin Watson es cercano a 2, efectivamente el valor calculado llega a ser 2,49 y su estadistico
valor — P es igual a 0,7 demostrando ser mayor a 0,05, por lo tanto se comprueba que no hay
indicio de que las variables tengan algun relacion lineal y se concluye que la serie tiene una
varianza que se mantiene constante.

La configuracion de los componentes de la recta queda de la siguiente manera:

Lineal: Y =a + b*X = Rango = 21,0616 + 0,342332*Media.

1.6.5 Identificacion de patrones

Tal como se describid en el producto anterior, primero hay que demostrar si la serie
presenta aleatoriedad en el primer desfase, para ello hay que revisar la tabla el valor t = 5,54
negativo por lo tanto 5,54 > 1.96, en consecuencia se rechaza la hipotesis nula, la serie no es
aleatoria, comprobando que el primer desfase es significativo.

Luego por medio del estadistico Q de Ljung — Box (LBQ), hay que verificar si la serie
estéa correlacionada, al revisar el valor de: LQB = 40,6 > 18,31 (valor obtenido de la tabla Chi —
cuadrada con 10 gados de libertad y una significancia de un 5%, presente en la tabla 6.13), se
demuestra que en las auto correlaciones para los primeros 10 retrasos como grupo son
significativamente distintos de 0, principalmente se comprueba la correlacion de datos , debido
al gran nivel de significancia obtenido por el primer retraso, lo que hace que arrastre a los 10
primeros de forma conjunta, esto no deberia repercutir en la decision si la serie es o no
estacionaria, considerando que experimenta un solo retraso significativo.
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Ademés se puede apreciar que en los correlogramas aplicando la transformacion de
raiz cuadrada (ubicados en el anexo B2) se estabilizan, demostrando que no existe un patréon
estacional, por lo que s6lo se manifiesta una parte regular, aquella experimenta desfases que no
caen rapidamente a la region de confianza, por lo que se confirma que existe una tendencia
demarcada y por ende una media que no se demuestra constante en el tiempo, concluyendo que
la serie no presenta estacionariedad y que por lo tanto se le recomienda aplicar una primera
diferencia.

A continuacién se presentan los correlogramas sometidos adicionalmente a una
primera diferencia:

Figura 6.20 FAC de la serie suavizada y transformada con raiz cuadrada y primera
diferencia para agua sucia
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Fuente: Elaboracion propia

Figura 6.21 FACP de la serie suavizada y transformada con raiz cuadrada y primera
diferencia para agua sucia
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Al aplicar la primera diferencia en la figura se puede decir que la serie demuestra un
comportamiento en sus retrasos mas estable, debido a que la gran mayoria de sus desfases no
son significativos, comprobando que la serie presenta estacionariedad y por ende se encuentra
lista para poder identificar y aplicar alguna herramienta predictiva ARIMA.

Tabla 6.13 Estadisticos del FAC aplicando transformacion raiz cuadrada y primera
diferencia

Desfase| ACF| T | LBQ
1 -0,51|-5,54(31,42
2 0,03 |0,31|31,56
3 -0,061-0,49(31,94
4 0,07 0,63 32,58
5 0,01 0,10|32,60
6 -0,10|-0,87|33,85
7 0,13 | 1,10 35,86
8 -0,17|-1,50(39,73
9 0,08 | 0,68 |40,58
10 0,01 0,11 |40,60

Fuente: Elaboracion propia.

En la tabla anterior se describe el ACF (valor referencial por cada desfase, si es mayor
a 0,2 aquel es un desfase significativo), t (estadistico de prueba para demostrar si un desfase es
aleatorio) y LBQ (estadistico Q de Ljung — Box, comprueba si los desfases o retardos como
grupo estan correlacionados).

1.6.6 Lectura de correlogramas

Tal como se describié anteriormente solo existe una parte regular, para aquella todas
las lecturas tendran adicionalmente una integracion del orden uno, esto a causa de la
transformacion de la primera diferencia aplicada para estabilizar los desfases tanto de la FAC
como la FACP (figuras 6.20 y 6.21):

o Se puede indicar que en la FAC luego del primer desfase significativo los retrasos
se encuentran estables, mientras que en la FACP los primeros tres desfases caen a cero de
manera rapida, comprobando que es un claro comportamiento de media mévil, demostrando que
el pronostico leido es un ARIMA (0,1,1).

o En este punto se puede identificar que los correlogramas presentan una
componente auto regresiva, esto debido a que experimenta una caia brusca hacia cero en la FAC
y que luego de su tercer desfase llega a la region de confianza en la FACP, obteniendo en
definitiva un término AR(3). Obteniendo un ARIMA (3,1,0).



Y

. En este punto se podria asumir un comportamiento similar en ambos
correlogramas, independiente en que desfase llegd a cero, manifestando que todos los retardos
fuera de la region llegan a ser insignificantes rapidamente. Por lo tanto el comportamiento
identificado es un ARIMA (1,1,1).

1.7 Estimacion del modelo para agua sucia

1.7.1Descripcion de los modelos estimados para agua sucia

ARIMA (0.1.1)

En la siguiente tabla se demuestra la composicion del modelo estimado en esta ocasion:

Tabla 6.14 Estadisticos estimativos ARIMA (0,1,1) para agua sucia

Estimado | Error Estd. t Valor-P
0,833908 0,0730064 11,4224 0

Fuente: Elaboracion propia

Parametro
MA(1)

En la tabla 6.14 se puede decir que el parametro de media moévil presenta un valor — P
menos a 0,05 por lo que demuestra ser significativamente diferente de cero. Permitiendo
mantener el modelo actual sin modificaciones.

ARIMA (3.1,0)
Tabla 6.15 Estadisticos estimativos ARIMA (3,1,0) para agua sucia
Parametro | Estimado | Error Estd. t Valor-P
AR(1) -0,736573 0,11392 -6,46571 0
AR(2) -0,555579 0,129655 -4,28507 0,000059
AR(3) -0,377709 0,115726 -3,26383 0,001722

Fuente: Elaboracion propia

Los parametros auto regresivos de la tabla 6.15 que posee este modelo mantienen un
valor — P menor que 0,05, comprobando que el modelo actual no necesita ser reducido.
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ARIMA (1.1.1)

En la siguiente tabla se podra demostrar que el inico parametro presente en este modelo
es estadisticamente distinto de cero.

Tabla 6.16 Estadisticos estimativos ARIMA (1,1,1) para agua sucia

Parametro|Estimado| Error Estd. t Valor-P
AR(1) 0,184669 ( 0,118438 | 1,5592 | 0,123525
MA(1) |0,993569 | 0,00871389 | 114,021 0

Fuente: Elaboracion propia

El termino MA(1) describe un valor — P mayor que 0,05, por lo que se recomienda
reducir su sub — indice a cero, mientras que el termino AR(1) comprueba que su valor — P tiene
significancia, por lo que se concluye que el presente modelo tiene que reducir su complejidad,
llegando a un modelo ARIMA (0,1,1), este ya fue analizado y comprobado que es el adecuado
para esta etapa.

1.8 Validacion del modelo

1.8.1 Verificacion e interpretacion de correlogramas residuales para agua
sucia

El objetivo de la revision de este punto es revisar los correlogramas residuales,
identificar si existe algiin desfase realmente significativo para poder demostrar si la serie
proyectada presenta o no RB.

En las siguientes figuras se presentaran a continuacion, se describiran los
correlogramas del prondstico que se elegird mas adelante el ARIMA (0,1,1), los demas se
presentaran en los anexos.

En las siguientes graficos se presentan los comportamientos que demuestran RB del
pronostico que se elegira al término de este punto (los demas seran presentados en los anexos
B3).
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Figura 6.22 FAC residual de ARIMA (0,1,1) para agua sucia
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Figura 6.23 FACP residual de ARIMA (0,1,1) para agua sucia
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Fuente: Elaboracion propia

Se puede verificar que los correlogramas no presentan ningun desfase realmente
significativo, lo que demuestra que a nivel general estan muy estables, a priori se podria decir
que la serie demuestra en sus residuos un comportamiento con aleatoriedad, para rectificar
aquello se realiz6 ademas la prueba Box — Pierce con el objetivo de contrarrestar la hipotesis
nula que dice que la serie no tiene RB, al obtener un valor de 0,57 > 0,05, se puede concluir que
se rechaza la hipotesis nula y la serie presenta por ende RB.

Este mismo andlisis se hizo en los demés pronoésticos estimados, logrando comprobar
que el modelo ARIMA (3,1,0) también presenta RB, concluyendo que de los tres pronosticos
identificados y estimados, dos de ellos son validos ARIMA (0,1,1) y ARIMA (3,1,0).
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1.8.2 Comparacion de modelos estimados y validados para agua sucia

Etapa de estimacion

En esta etapa se verificaran lo datos mas antiguos, demostrando resultados parciales de
la herramienta predictiva frente a la serie de tiempo, es por aquello que el prondstico
seleccionado acé serd considerado pre — seleccionado y deberd comprobar sus resultados si son
los menores o no en la etapa de validacion.

Tabla 6.17 Comparacion de los distintos estadisticos de error por prondstico en la etapa
de estimacion para agua sucia

Comparacion de los distintos pronosticos
en la etapa de estimacion

Estadistico |ARIMA (0,1,1) | ARIMA (3,1,0)
RMSE 25,77 26,1363
MAE 20,3681 20,8498
MAPE 13,9052 14,2932

Fuente: Elaboracion propia
Se puede apreciar que de los dos modelos presentados, el que obtiene menores
resultados en los tres estadisticos de error es el ARIMA (0,1,1) por lo que se concluye que en

esta etapa aquel modelo es el que mas se acerca a la serie.

Etapa de validacion

En la etapa de validacion al ser la mas importante permite describir el comportamiento
del pronodstico que se acerque mas a la serie, pero concentrandose en los datos mas recientes, es
por aquello que el modelo elegido en esta etapa sera el que definitivamente cumpla con los
objetivos iniciales.

Tabla 6.18 Comparacion de los distintos estadisticos de error por prondstico en la etapa
de validacion para agua sucia

Comparacion de los distintos pronosticos
en la etapa de validacion

Estadistico |ARIMA (0,1,1)| ARIMA (3,1,0)
RMSE 25,501 27,9247
MAE 20,5105 22,6946
MAPE 11,323 12,7855

Fuente: Elaboracion propia
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En la tabla 6.18 se puede indicar que el modelo que arroja mejores resultados es el
mismo que fue seleccionado en la etapa de estimacion, ademas se puede ver que todos sus
estadisticos decrecen, a diferencia del otro modelo (en donde algunos decaen), comprobando
que el presente modelo cumple con ser el que obtiene mejores resultados, tanto para datos
recientes como para anteriores, logrando ser el mas equilibrado en todos los periodos, ademas
cumple también bajo el principio de parsimonia.

1.9 Prediccion del modelo para agua sucia

Descripcion del modelo SARIMA (0.0.0)x(0.1.1)10

Los parametros estadisticos estimados por el software “Statgraphics” fueron indicados
en la tabla en la etapa de estimacion, en base a ella se procederan a los calculos del modelo:

Donde el coeficiente estimativo es:

w1=0,8339

Para poder hacer el respectivo modelamiento y calcular el prondstico, sera necesario
invertir las transformaciones antes aplicadas (raiz cuadrada y primera diferencia), tal como se

hizo con el producto anterior (electrobombas centrifugas).

Utilizando las ecuaciones (30) y (18) se procederé a calcular el modelo:

Yi = w4
(30)

AY, =Y -V,
(18)

Por lo tanto reemplazando ambas se tiene:

Yi-Yi 1 =wierq
Y =0,83396€;_10+ Yi_1
(Yt)2 =[0,83396e;_, + Yt—1]2

Con esta formula se podra calcular los datos pronosticados de cada periodo, el siguiente
punto se demuestra toda la serie pronosticada.

El pronodstico converge luego de correr 4 iteraciones, demostrando ser un prondstico
simple, al llegar a los resultados de forma mas rapida, lo que lo hace ser una herramienta
predictiva simple y menos riesgosa al presentar menos estadisticos de error.
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Pronostico ARIMA (0.1.1) seleccionado con 12 datos de prediccion y validacion

Figura 6.24 Grafica comparativa entre la serie suavizada y el pronéstico ARIMA (0,1,1)
para agua sucia

8

N w Y ™~~~ o oo o O oo o = < N AN oNMMm S T NN oU

O 0O 0O 0 0 o0 o000 OO0 A A ™= = ™ 4 ™= A A A o ~ o o

U & > £ 2 g =S Jd =& =2 0 d g =2 2 0= Jd x4+ = 0 d = =

c 3 o O o - = v 9 M a) = 3 o O o - = v 9 M a) = 3 o

S2zx i7" 8z0z&53zxgs7"8z03z32353z
=g S 2 suavizada =g ARIMA(0,1,1)

Fuente: Elaboracion propia

En la grafica anterior se puede comprobar que la serie proyectada demuestra
estacionarse en los puntos medios de la serie original, suavizando los datos en donde las ventas
historicas fueron las mas bajas y altas, obteniendo resultados que emulan el promedio general
de la serie de tiempo, quedando demostrado en la proyeccion para el afio 2015 en donde se
pronostican ventas practicamente iguales para todos los meses del afo.

En la grafica siguiente se demuestra mas claramente el comportamiento promedio

mensual de la serie suavizada y la proyectada, considerando los datos mas recientes, 6sea, los
datos historicos de los ultimos cuatro anos (2011 —2014).

Figura 6.25 Grafico comparativo del promedio mensual de la serie y la proyeccion en los
ultimos cuatro afios para agua sucia
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Con respecto al promedio mensual arrojado por la herramienta de proyeccion,
demuestra mantenerse en la parte media de la serie, en donde gran parte de los primeros meses
experimenta ventas por debajo de la serie suavizada, pero que luego repuntan y se sitian sobre
ella, las diferencias radican en que la herramienta predictiva optd por simular el promedio
general de la serie, considerando las ventas de la primera parte (2005 — 2010) aquellas que

fueron mas bajas con respecto a las ventas experimentadas en los cuatro ultimos afios (2011 —
2014).

Figura 6.26 Grafico comparativo del promedio anual de la serie suavizada y el
prondstico ARIMA (0,1,1) para agua sucia
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Fuente: Elaboracion propia
Se puede decir que en el grafica anterior la serie proyectada simula un comportamiento
anual promedio similar a la de la serie suavizada, estando mas cercana a todos los datos a nivel
general, demostrando que los datos mas proximos ubicados en el area que se encuentra
encerrada en el cuadrado de color rojo, adquieren proyecciones ideales, cumpliendo con los
objetivos antes expuestos.
1.10 Comparacion situacion actual y propuesta seleccionada

Esta comparacion se puede describir en la siguiente tabla resumen:

Tabla 6.19 Comparacion de estadisticos entre la situacion actual y la propuesta para

agua sucia
Situacion ARIMA
Estadisticos actual (0,1,1)
RMSE 35,77 25,5
MAE 27,86 20,51
MAPE 14,98% 11,32%

Fuente: Elaboracion propia

Por lo tanto se puede comprobar que el prondstico seleccionado en este anélisis obtiene
un comportamiento que se acerca mas a la serie suavizada.
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1.11 Analisis de datos para multietapas

1.11.1 Identificacion de componentes en la serie para multietapas
Se realiza el mismo procedimiento que el andlisis de los limites de control de los otros
productos ya analizados, con el fin de verificar que componentes interfieren en la serie de

tiempo, a continuacion se presenta el diagrama de control para el grupo de multietapas.

Figura 6.27 Diagrama de control para multietapas
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Fuente: Elaboracion propia

En el diagrama se puede observar que describe un comportamiento en general que se
mantiene en torno a su media, sin apreciar una tendencia demarcada, con una varianza que se
mantiene con un crecimiento similar a medida que pasa el tiempo, por lo que se concluiria a
priori que la serie de tiempo presentaria una clara homocedasticidad en sus datos. Como dato
adicional la media del proceso es de 95,27 y su desviacion estandar es de 30,92.

Ademas existen datos que sobresalen de los limites de control, tanto en la parte superior
como inferior, en la primera se justifica por campafias de marketing y ofertas varias que
impulsaron las altas ventas, mientras que en la segunda fue a causa de problemas de falta de
stock y en algunos casos quiebres que provocaron ventas bajisimas. Por lo que estos ocho datos
seran suavizados mediante la aplicacidon de una regresion lineal simple, esta se demuestra en el
siguiente punto.

1.11.2 Suavizamiento de datos aplicando regresion lineal para multietapas
Los datos a suavizar segin lo expuesto anteriormente son: Ago — 06, jun y oct — 08,

may, jul y nov — 09, oct — 10 y nov — 14, para ello primero se sometera a aplicar la regresion
lineal a la serie completa, en la siguiente grafica se demuestran un par de comparaciones:
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Figura 6.28 Diagrama comparativo entre la serie original y regresionada para

multietapa
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Fuente: Elaboracion propia

Figura 6.29 Comparacion de la serie original con la serie suavizada para multietapa
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Fuente: Elaboracién propia

En ambas figuras (6.29 y 6.29) se puede decir a priori que los datos suavizados cumplen
con el comportamiento original de la serie, para mayor reafirmar todo aquello se compararan a

continuacion sus respectivas rectas, la primera regresion corresponderd a la serie original y la
segunda a la serie ya suavizada.
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Comparacion de rectas aplicadas con regresiones lineales para multietapas

Tabla 6.20 Funciones de regresion lineal para serie original y suavizada para multietapa

Rectal Recta 2
Y=86,4+0,15x | Y=87,9 +0,09x

Fuente: Elaboracion propia

Figura 6.30 Comparacion de rectas aplicadas a la serie original y suavizada para
multietapa
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Fuente: Elaboracion propia

Se describe en la grafica 6.30 que al momento de aplicar la segunda regresion lineal
esta es muy similar a la primera, con una pendiente muy parecida, demostrando que los cambios
efectuados al suavizar los ocho puntos ciclicos no inciden en el comportamiento de la serie

regresionada. Por lo tanto todo indica que no hay inconvenientes en poder trabajar con esta serie
ya suavizada.
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1.11.3 Comprobar la normalidad de la serie para multietapas

Figura 6.31 Histograma de distribucion normal de la serie suavizada para multietapa

15

||

12

[TIITTIT1I
/

llll'

Frecuencia

11

11

w
]TTIIT
1/

|

=t | | IS

-100 -70 -40 -10 20 50 80
Producto

Fuente: Elaboracion propia

En el histograma descrito en la figura 6.31 se puede apreciar que la serie de datos
experimenta una distribucién que se asimila a una normal, se podria comprobar que existe
normalidad a priori, esto se terminara de corroborar bajo el estadistico siguiente:

Tabla 6.21 Prueba Shapiro — Wilk para multietapa
Prueba Estadistico |Valor-P
Estadistico W de Shapiro-Wilk [0,986214 {0,829619

Fuente: Elaboracion propia

Debido a que el valor-P mas pequefio de las pruebas realizadas es mayor 6 igual a 0,05,
no se puede rechazar la idea de que la serie proviene de una distribucion normal con 95% de
confianza.

1.11.4 Analisis de la varianza

Para poder analizar y verificar si la varianza se mantiene constante en el tiempo, tal
como en los puntos anteriores, se confeccionara una grafica con dos variables, una de rango y
otro de la media, cada valor calculado anualmente, es por aquello que se describiran 10 puntos
o datos, todo esto se demuestra en la siguiente grafica:



Figura 6.32 Grafico rango — media de la serie suavizada para multietapa
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Fuente: Elaboracion propia

La grafica demuestra claramente una homocedasticidad, al no describir un
comportamiento lineal entre el rango y la media, ademas se puede decir que el estadistico DW
calculado obtiene un valor de 2,66 comprobando que la serie de datos presenta una varianza
constante y por ende no es necesario aplicar alguna transformacion Box — Cox.

La recta queda compuesta por: Lineal:

Y =a+ b*X =Rango = 44,8958 + 0,487938*Media

1.11.5 Identificacion de parametros para multietapa

Primero hay que comprobar si la serie presenta aleatoriedad en el primer desfase, para
ello hay que revisar la tabla el valor t = 0,47 negativo por lo tanto 0,47 < 1.96, en consecuencia
no se rechaza la hipdtesis nula y la serie es aleatoria, comprobando que el primer desfase se
encuentra dentro de la region de confianza.

Al revisar si la serie presenta correlacion, el valor LQB =5,82 < 18,31 (valor obtenido
de la tabla Chi — cuadrada con 10 gados de libertad y una significancia de un 5%, presente en la
tabla 6.22), se demuestra que en las auto correlaciones para los primeros 10 retrasos como grupo
no son diferentes a 0, demostrando la estabilidad de los datos al aplicar una primera diferencia
estacional, comprobando que los datos no estan correlacionados.

Se puede indicar que en los correlogramas de la serie suavizada (presentados en el
anexo C1), estos demuestran dos partes una regular y otra estacional de orden 12 (al repetir el
mismo patrén a cada 12 retardos), en la primera se puede decir que sus retardos caen
rapidamente a cero comprobando que experimentan una media constante y por ende presentan
estacionariedad, mientras que en la parte estacional sus retardos caen a cero de forma lenta.

Por lo tanto se comprueba que es necesario aplicar una diferencia estacional, al no dejar
del todo claro su comportamiento de estacionariedad.



En las siguientes graficas se describen los comportamientos de los correlogramas
aplicando primera raiz en la parte estacional.

Figura 6.33 FAC de la serie suavizada y aplicando primera diferencia para multietapa
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Fuente: Elaboracion propia

Figura 6.34 FACP de la serie suavizada y aplicando primera diferencia para multietapa
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Fuente: Elaboracion propia

En las figuras 6.33 y 6.34 se puede demostrar que al aplicar una primera diferencia la
serie se corrige, obteniendo retrasos mas estables permitiendo a los mismos caer a la region de
confianza de manera mas rapida, concluyendo que los datos estan aptos para poder ser leidos en
los correlogramas e identificar los posibles pronosticos, esto se expondra en el siguiente punto.



Tabla 6.22 Estadisticos del FAC aplicando primera diferencia estacional

Desfase| ACF T |(LBQ
1 -0,05(-0,47(0,23
2 -0,17|-1,79|3,58
3 0,02) 0,17 (3,61
4 0,09 ] 0,95 |4,62
5 0,01 0,09 |4,62
6 -0,02|-0,20(4,67
7 -0,08(-0,78(5,39
8 0,05)] 0,52 5,72
9 0,01) 0,13 |5,74
10 0,03 ] 0,26 |5,82

Fuente: Elaboracion propia

En la tabla anterior se describe el ACF (valor referencial por cada desfase, si es mayor

a 0,2 aquel es un desfase significativo), t (estadistico de prueba para demostrar si un desfase es
aleatorio) y LBQ (estadistico Q de Ljung — Box, comprueba si los desfases o retardos como
grupo estan correlacionados).

1.11.6 Lectura de correlogramas

En los correlogramas anteriores se puede describir un comportamiento en general

estable en la parte regular, sin la necesidad de aplicar algin parametro predictivo, por lo que se
concluye que no serd inducido a ningun tratamiento, por lo que todos los andlisis o
interpretaciones siguientes seran referidos a la parte estacional, recordando que todos tendran
una integracion del sub — indice uno.

En este punto la parte estacional se observa un término SAR(1), esto porque en la FAC
sus retrasos demuestran su significancia de forma rapida y en la FACP cae luego del
primer desfase (12), asumiendo que los desfases 24 y 36 no son preponderantes al
considerarse que estan dentro de la region. Por lo tanto se traduce un SARIMA
(0,0,0)x(1,1,0)12.

Acé se interpreta lo mismo que el punto anterior, la diferencia radica que si se
considerando como relevante el segundo desfase estacional, por lo que adquiere un
comportamiento final del SARIMA (0,0,0)x(2,1,0)12.

Se manifiesta lo mismo que en los dos puntos anteriores, pero considerando como
primordial que todos los desfases se encuentren dentro de la region de confianza aunque
sea lo forma minimo, bajo ese supuesto se podria decir que en la FACP caen sus desfases
a cero luego del tercer retardo, por lo que en la parte estacional se experimenta un
término SAR(3). Identificando un SARIMA (0,0,0)x(3,1,0)12.



e Enreferencia a este punto se puede describir que la FAC luego de su primer desfase este
llega a la significancia y que en la FACP sus desfases caen de golpe a cero, por lo que

se traduce un pronostico SARIMA (0,0,0)x(0,1,1)12.

e Se asume que ambos correlogramas se comportan de manera similar, llegando
rapidamente a la region de confianza, por lo que se experimenta una componente auto
regresiva y de media movil en la parte estacional. Obteniendo un SARIMA

(0,0,0)x(1,1,1)12.

1.12 Estimacion del modelo para multietapas

1.12.1 Descripcion de los modelos estimados para multietapas

SARIMA (0.0.0)x(1.1,0)12

Tabla 6.23 Estadisticos estimativos SARIMA (0,0,0)x(1,1,0)12 para multietapa

Se puede demostrar que el modelo identificado es adecuado para esta etapa de
estimacion, sin necesidad de tener que ser intervenido.

Parametro

Estimado

Error Estd.

t

Valor-P

SAR(1)

-0,743339

0,0976027

-7,61597

0

Fuente: Elaboracion propia

SARIMA (0.0,0)x(2.1,0)12

Tabla 6.24 Estadisticos estimativos SARIMA (0,0,0)x(2,1,0)12 para multietapa

Se puede decir que todos los valores — P de los parametros que compone este modelo
son significativos, demostrando que el modelo presente funciona sin necesidad de reducir su

complejidad.

Parametro | Estimado | Error Estd. t Valor-P
SAR(1) -0,942876 0,118337 -7,96772 0
SAR(2) -0,773292 0,0986365 -7,83982 0

Fuente: Elaboracion propia




SARIMA (0.0,0)x(3.1.0)12

Tabla 6.25 Estadisticos estimativos SARIMA (0,0,0)x(3,1,0)12 para multietapa

Parametro | Estimado | Error Estd. t Valor-P
SAR(1) -0,848543 0,109976 -7,71571 0
SAR(2) -0,848982 0,114335 -7,42537 0
SAR(3) -0,960124 | 0,0497597 -19,2952 0

Fuente: Elaboracion propia

En la tabla 6.25 se puede comprobar que cada uno de los valores — P de los parametros

auto regresivos de la parte estacional son diferentes a cero, por lo que no se recomienda reducir
su composicion.

SARIMA (0,0,0)x(0,1,1)12

Tabla 6.26 Estadisticos estimativos SARIMA (0,0,0)x(0,1,1)12 para multietapa
Parametro Error Estd. t
SMA(1) 0,0496071

Estimado
0,882741

Valor-P
17,7946 0

Fuente: Elaboracion propia

El presente modelo no es necesario reducir su unico término SMA(1) debido a que
demuestra tener un valor — P mayor a 0,05.

SARIMA (0.0,0)x(1.,1,1)12

Tabla 6.27 Estadisticos estimativos SARIMA (0,0,0)x(1,1,1)12 para multietapa

Parametro | Estimado | Error Estd. t Valor-P
SAR(1) -0,210989 0,145291 -1,45218 0,151841
SMA(1) 0,847141 0,0615903 13,7545 0

Fuente: Elaboracion propia

En la tabla anterior se puede apreciar que el valor — P del termino SAR(1) es mayor a
0,05, no demostrando ser estadisticamente distinto de cero, por lo que sera necesario reducir su
sub — indice a cero, logrando mantener solo el pardmetro SMA(1) ya que demuestra ser

significativo, obteniendo un modelo reducido SARIMA (0,0,0)x(0,1,1)12 (modelo ya analizado
anteriormente).



1.13 Validacion de prondésticos para multietapas
1.13.1 Verificacion e interpretacion de correlogramas residuales para
multietapas

En las siguientes figuras se presentaran los correlogramas del pronostico a elegir el
SARIMA (0,0,0)x(0,1,1)12, los demas se presentaran en los anexos (C2).

Figura 6.35 FAC residual de SARIMA (0,0,0)x(0,1,1)12 para multietapa
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Fuente: Elaboracion propia

Figura 6.36 FACP residual de SARIMA (0,0,0)x(0,1,1)10 para multietapa
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Fuente: Elaboracion propia

En los correlogramas anteriores se puede apreciar un comportamiento a nivel general
estable, con desfases casi en su totalidad dentro de la region de confianza, salvo el retardo 13
que se encuentra levemente fuera, clasificandose como estadisticamente significativo con un
nivel de confianza del 95,0%, implicando que los residuos pueden no ser completamente
aleatorios o no presentar RB.



Para comprobar si la serie presenta RB se analiza el estadistico de la prueba Box —
Pierce como el valor — P es 0,27, esto implica ser mayor a 0,05 demostrando que la serie
definitivamente presenta RB.

Bajo estos andlisis el tnico que acompana al prondstico anterior es el SARIMA
(0,0,0)x(2,1,0)12, concluyendo que el resto de modelos estimados no son validos para este tipo
de serie de tiempo.

1.13.2 Comparacion de los pronosticos y eleccion del mejor para multietapas

Para poder elegir el mejor modelo se comparard a continuacion para estadistico de error

tanto en las etapas de estimacién como validacion, el que obtenga menores valores de tasas de
error serd la herramienta predictiva que se acomode de menor manera a los datos historicos del

producto multietapas.

Etapa de estimacion

Tabla 6.28 Comparacion de los distintos estadisticos de error por pronoéstico en la etapa
de estimacion para multietapa

Comparacion de los distintos pronosticos en la
etapa de estimacion
SARIMA SARIMA
Estadistico |(0,0,0)x(2,1,0)12|(0,0,0)x(0,1,1)12
RMSE 26,4119 25,7329
MAE 19,5208 21,1052
MAPE 26,1215 27,9708

Fuente: Elaboracion propia

Al resultar tener solo dos modelos validos, se puede decir que sus estadisticos tienen
valores muy parecidos, en donde el SARIMA (0,0,0)x(0,1,1)12 tiene un menor margen de error
cuadratico medio, a priori se podria elegir este modelo al considerar el RMSE como el mejor
estadistico, pero también el SARIMA (0,0,0)x(2,1,0)12 tiene menores valores en los otros dos
estadisticos (de desviacion media y error porcentual absoluto), por lo que no queda claro cual
pronostico pre — seleccionar, en la siguiente etapa se comprobara cual sera la herramienta
predictiva que se acopla mejor a la serie de tiempo analizada.



Etapa de validacion

Tabla 6.29 Comparacion de los distintos estadisticos de error por pronostico en la etapa
de validacion para multietapa

Comparacion de los distintos pronosticos en la
etapa de validacion
SARIMA SARIMA
Estadistico |(0,0,0)x(2,1,0)12 | (0,0,0)x(0,1,1)12
RMSE 28,8814 19,4582
MAE 23,2802 15,4546
MAPE 23,8128 15528150

Fuente: Elaboracion propia
Al revisar la tabla anterior, se puede concluir que definitivamente el mejor modelo
predictivo es el SARIMA (0,0,0)x(0,1,1)12, al comprobar que sus valores son menores que el
otro modelo y ademds demostrar que en todos sus estadisticos sus valores decrecen en
comparacion con la etapa anterior, verificando que es el mejor modelo y que tambien cumple
con el principio de parsimonia.
1.14 Prediccion del modelo para multietapas

1.14.1 Descripcion del modelo para multietapas

Al aplicar una primera diferencia sera necesario invertir la transformacion, aplicando
una diferencia al modelo expresado.

Donde el coeficiente estimativo es:
W, =-0,883
Utilizando las ecuaciones (33) y (32) se procederé a calcular el modelo:

Yi = Wier_1z
(33)

A Y=Y -Yiq2
(32)

Por lo tanto reemplazando ambas se tiene:

Yi - Y12 = Wier_q2
Ye = 0,883€4_12 1 Y12



Con esta formula se podra calcular los datos pronosticados de cada periodo, el siguiente
punto se demuestra toda la serie pronosticada.

El pronoéstico converge luego de correr 5 iteraciones.

Pronostico SARIMA (0,0,0)x(0,1,1)12 seleccionado con 12 datos de prediccion v
48 validacion

Figura 6.37 Grafica comparativa entre la serie suavizada y el prondstico SARIMA
(0,0,0)x(0,1,1)12 para multietapa
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Fuente: Elaboracion propia

En la grafica de dispersion anterior se puede comprobar que la serie obtenida en la
prediccion replica practicamente el mismo comportamiento afio tras afio, emulando a la serie
historica a nivel general, suavizando los datos mas altos y bajos estacionandolos en su media.

En la siguiente grafica se describe el promedio mensual de los ultimos cuatro afios
(2011 — 2014) del comportamiento de la serie predictiva y serie de tiempo suavizada, con el

objetivo de demostrar que tan cerca el pronostico replica el promedio mensual de la serie de
tiempo.



Figura 6.38 Grafico comparativo del promedio mensual de la serie y la proyeccion en los
ultimos cuatro afios para multietapa

b. mar. abr. may. jun. jul. ago. sept. oct. nov. dic.

[1]
=2
m
[11]

=g S e prom multietgpas g SARIMA (0,0,01x(0,1,1)12

Fuente: Elaboracion propia

Se puede demostrar que en la imagen 6.38 el prondstico elegido predice el promedio
mensual de la serie suavizada de manera casi perfecta.

Figura 6.39 Grafico comparativo del promedio anual de la serie suavizada y el
prondstico SARIMA (0,0,0)x(0,1,1)12 para multietapa
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Fuente: Elaboracion propia

Se puede decir que en la grafica la herramienta predictiva obtiene promedios anuales
que se instalan en la media de la serie suavizada, comprobando que los datos en donde se acerca
mas son los afos mas recientes, ubicados en el cuadrado de color rojo, donde tiene un
comportamiento mas cercano en los afos 2011 y 2012, alejdndose un poco durante el 2013, afio
donde este producto experiment6 las mejores ventas.
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1.15 Comparacion de la situacion actual y propuesta seleccionada para multietapas

Tabla 6.30 Comparacion de estadisticos entre la situacion actual y la propuesta para
centrifugas

Estadistico Situacién SARIMA
actual | (0,0,0)x(0,1,1)12
RMSE | 2332 19,46
MAE 19,85 15,45
MAPE | 20,52% 15.92%

Fuente: Elaboracion propia

Se puede por lo tanto comprobar que la propuesta elegida anteriormente se acomoda
mejor a la serie suavizada, lo que permite asegurar que es una herramienta 6ptima para ser
recomendada en este tipo de productos.
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2. Conclusiones del analisis de resultados

Gracias a las técnicas de prondsticos ARIMA calculados a los grupos mas relevantes

encontrados por el sistema ABC, se pudo llegar a resultados concretos y validar su efectividad,
demostrando en definitiva que adquirian estadisticos de error mas bajos que la situacion actual
de la empresa, en los siguientes comentarios se describe lo anterior:

Electrobombas centrifugas: Se lograron identificar componentes con datos ciclicos que
se corrigieron a través de un suavizamiento aplicando regresion lineal, ademas su
varianza y media demostraron ser no constantes, estas se sometieron a transformaciones
Box — Cox (primer logaritmo natural y luego primera diferencia estacional) para ser
estabilizadas. Luego se logaron identificar tres tipos de modelos predictivos y que al
momento de estimarlos y validarlos solo pasaron dos la prueba, llegando a elegir el
SARIMA (0,0,0)x(0,1,1)12 por ser el que tuviera mejores resultados en la etapa de
validacion con un RMSE de 127,801.

Electrobombas de agua sucia: En estos datos se manifestaron componentes con datos
ciclicos que fueron corregidos mediante el suavizamiento de aquellos, también se
encontrd una distribucion que no demostré ser normal, por lo que fue sometida a un par
de transformaciones Box — Cox (raiz cuadrada y primera diferencia), ademas su varianza
presentd homocedasticidad y su media demostr6 ser no constante por lo que recomendé
aplicar una primera diferencia. Luego al momento de leer los correlogramas se llegaron
a identificar tres modelos, de los cuales dos pasaron las pruebas de estimacion y
validacion, eligiendo en definitiva el ARIMA (0,1,1) por demostrar mejores resultados
en las etapas de estimacion y validacion, llegando a un valor RMSE de 25,5, resultado
muy bajo y mas que aceptable.

Electrobombas multietapa: Al analizar los datos se eliminaron inmediatamente los
componentes que influian en la demanda, identificando datos ciclicos y una media no
constante, aplicando suavizamiento y primera diferencia estacional respectivamente,
obteniendo un pronostico SARIMA (0,0,0)x(0,1,1)12 como el mejor de todos al
demostrar RB en sus datos y llegando a un resultado RMSE de 19,46, el mas bajo de
todos los grupos analizados, demostrando ser el que se acerque mas al comportamiento
general de la serie de tiempo analizada por caso.
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Capitulo VII:
Evaluacion Economica del Modelo Elegido
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Al comprobar los resultados efectivos de cada propuesta elegida por producto, ahora
habra que justificar su implementacion mediante un analisis econdmico, con el objetivo de
demostrar si son herramientas viables para la empresa.

Para ello habra que tener claro la inversion total necesaria de cada propuesta, sus costos
relacionados una vez implementada (reflejado en las 6rdenes de compra total durante un afio y
sus costos de transporte) y sus ingresos. Todo esto se reflejara en un flujo de caja junto con los
calculos de sus tasas de retorno.

Hay que aclarar que todos los costos por conceptos de importacion se adquieren en
moneda europea, 0sea, en EUR, estos fueron calculados segun el promedio de conversion a peso
Chileno (CLP) de los tltimos cuatro afios (2011 —2014), este fue $669,58 (datos adquiridos en
de la pagina de investing).

1. Inversion

Para evitar hacer capacitaciones y disminuir los costos, se vendera la exclusividad a la
empresa por medio de una consultoria, que garantizara a la empresa la entrega de todos los
reportes de proyeccion de los distintos grupos de productos.

Por conceptos de costos por consultoria exclusiva se optard por capacitar al area de
productos en vez de contratar a otro profesional, esto debido a que un profesional en el mercado
esta cobrando alrededor de $800.000 a $1.000.000 mensual, mientras que el curso completo de
capacitacion sera de $500.000.

Ademas se contratard un ingeniero capacitado que estara encargado de calcular todos
estos pronodsticos y de retroalimentar la informacion al gerente de ventas y el de control de
abastecimiento, con la finalidad de generar las 6érdenes de compra respectivas. Todo de forma
mensual y anual.

La licencia del Statgraphics a adquirir se instalard en dos computadores, con el objetivo
de dejar un backup en caso de cualquier inconveniente del titular

En la siguiente tabla se demuestra el costo de inversion necesaria para implementar las
propuestas elegidas, estas seran las mismas para cualquier grupo de productos:
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Tabla 7.1 Inversion de la herramienta predictiva propuesta para todos los grupos

ftem Cantidad Pre::\n/(;con Total
Contrato consultoria 1 $4.536.000 |$4.536.000
Licencia SW 2 $2.063.550 |$4.127.100
(permanente)
Computador 1 $400.000 | $400.000
Total con IVA $9.063.100

Fuente: Elaboracion propia

En la tabla 8.1 se describen los items de la adquisicion de la licencia del Software
Statgraphics y la capacitacion.

En la primera se obtuvo el precio promedio de mercado por costos por consultoria, en
la segunda se adquiri6 desde la pagina oficial de Statgraphics, justifica este precio porque se
obtiene la licencia permanente sin la necesidad de irla renovando afio a afio, considerando que
la licencia anual vale mas de la mitad del valor que la permanente, por lo que se paga la inversion
luego de dos afios. Se consideré un computador adicional en la inversion para el profesional
contratado, para el backup no serd necesario uno nuevo, basta con el que posee, ya que
demuestra ser un sistema operativo apto para la programacion del presente Software y estar
actualizado con todas las firmas de office y antivirus.

2. Costos

Como se trata de productos que solo se importan y no se manufacturan, los costos a
considerar serdn los costos FOB y costos CIF, los primeros consideran solo los costos de
productos terminados y los segundos consideran los costos del producto terminado y los de
transporte, divididos en costos por el flete y seguros varios.

Ademas se describiran los costos por stock de seguridad, estos seran como regla general
un 15% sobre el costo CIF de cada producto por un periodo de un trimestre, este valor se obtiene
como un costo promedio por espacio ocupado de inventario no rotado (dato adquirido del area
de importaciones de la empresa).

2.1 Costos FOB y CIF

Con respecto al caso particular los costos pactados con el proveedor son en FOB por
lo tanto estos estaran sujetos a cambio monetario, para este caso se utilizaran Euros (todos los
grupos analizados tendran origen Italia). Para transformarlos a CIF a los anteriores se les
agregaran los costos incurridos en transporte, estos serdn otorgados por moneda local, para
conceptos de optimizacion de estos costos, se recomienda como regla general llenar
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contenedores de 20 o 40 pies, mientras mas grande el contenedor menores serdn los costos
proporcionados, es por aquello y gracias a las cantidades sugeridas por las propuestas ARIMA
elegidas, se podran programar estas compras y considerar en aquellas el abastecimiento
necesario para tres o cuatro meses, esta magnitud de tiempo dependera de la optimizaciéon en
los espacios de contenedores.

Actualmente los costos promedio de la empresa por transporte llegan a un 20% del
costo total del producto, este porcentaje llega a ser muy alto impactando directamente al
producto, causado por una serie de costos indebidos, el primero por el no llenado de
contenedores y el segundo por la via de transporte, que para mitigar posibles quiebres de stock
se realizan compras urgentes de forma aérea.

Es por todo aquello que con la implementacion de la propuesta ARIMA sugerida, se
reduciran significativamente estos costos, llegando por conceptos de costos por transporte a un
10% del total, logrando optimizar los costos totales CIF.

2.1.1 Costos por stock de seguridad

La planificacion de compra de productos se llevara a cabo cada tres meses, 6sea, una
vez que entre la mercaderia del pedido anterior automaticamente se activara el siguiente pedido,
considerando cada pedido un abastecimiento para tres meses, asi con esta estrategia se espera
disminuir los quiebres de stock abasteciendo un afio de compras, por lo tanto se creara un stock
de seguridad que antes no existia, para ello se incurriran a costos de este tipo de stock por
mantener la mercaderia en inventario, esta estrategia sera utilizada para todos los grupos antes
analizados.

Con este plan de abastecimiento generado por la propuesta, la idea serd considerar en
definitiva componentes que afecten la demanda histérica (consideraras por la pronostico
ARIMA vy la demanda actual (considerada por el stock de seguridad).

3. Ingresos

Los ingresos se definiran como las ganancias obtenidas por los quiebres mitigados por
la propuesta ARIMA vy los ahorros por costos de transporte, esto se comparara con la condicion
actual de la empresa que no consider6 los quiebres, todo en relacion al promedio de los Gltimos
cuatro afios, por grupo.
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4. Flujos de caja

La idea es describir todos los puntos contables importantes para justificar
monetariamente la propuesta a implementar y comprobar lo viable que serd para cada caso en
la empresa.

En el flujo de caja siguiente se describiran los items de inversidon necesaria para este
proyecto, los egresos que vendrian siendo todos los tipos de costos y los ingresos obtenidos por
las ventas de quiebres y normales.

5. Propuestas

5.1 Propuesta 1: Electrobombas centrifugas

Sugerido de compra

Tabla 7.2 Unidades de compra por trimestre para centrifugas

Sugerido de compra por
trimestre
. Situacion | Propuesta
Trimestre
actual proyecto
T1 1469 1558
T2 1041 1105
T3 1458 1635
T4 1931 1823
Total 5899 6122

Fuente: Elaboracion propia

En la tabla anterior se describe el sugerido de compra calculados por cada propuesta,
estas se dividiran en cuatro compras al afio, cada uno de magnitud trimestral.

Analisis de costos para centrifugas

En la siguiente tabla se describen los distintos costos definidos anteriormente,
comparados por propuesta y de magnitud trimestral.
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Tabla 7.3 Costos por propuesta promedio 2011 — 2014 para centrifugas

Costos por propuesta trimestral
Trimestre 1 Trimestre 2 Trimestre 3 Trimestre 4
e Situacion ~ Propuesta | Situacion  Propuesta | Situacion  Propuesta | Situacion  Propuesta
actual proyecto actual proyecto | actual proyecto actual proyecto
Costos FOB § 254.647.844 § 270.112.094| § 180432431 $191.526.812| $252.755.625 § 283.498.645| $ 334.821.578 § 316,025,579
Costos por transporte § 50.930.156 § 29.468.247|S 36.086.903 § 20.894879]S 50551708 § 30.928.671|S 66.965.088 § 34.477.241
Costo de stock de seguridad | § - § -8 - § 895.090(9 - § -1$ - §
Total §305.578.000 § 209.580.341 § 216.519.333 §213.316.980§303.307.333 § 314.427.316| $ 401.786.667 § 350.502.820
Ahorro en costos § 5,997,659/ § 3202393 § 11119983 § 51,283,846

Fuente: Elaboracion propia

En el flujo de caja anterior se puede decir que frente a la situacion actual de la empresa,
en la propuesta ARIMA se invirtieron $ 38,5 millones mas en costos FOB en total, ademas se
optimizaron los costos por conceptos de transporte en un 43%. Logrando obtener beneficios en
ahorros por costos totales de $ 49,36 millones.

Ingresos por quiebres para centrifugas

En la siguiente tabla se describen los beneficios adquiridos por quiebres de stock por
aplicar la propuesta ARIMA elegida.

Tabla 7.4 Ingresos por quiebres de stock para centrifugas

Contribucion por ventas de quiebres de stock

Trimestre 1 Trimestre 2 Trimestre 3 Trimestre 4

Situacion  Propuesta | Situacion  Propuesta | Situacion  Propuesta | Situacion  Propuesta

ltem actual  proyecto | actual  proyecto actual proyecto actual proyecto
Ventas de quiebres de stock | $ - S13.713.743| § - § 4.776.697| 5 - $27.273.399( $16.641.39 S
Fuente: Elaboracion propia

Con esta mayor compra descrita en la tabla 7.2 simulando los datos promedio entre el
2011 — 2014 se hubieran logrado disminuir lo quiebres de stock en unos $29,12 millones, cifra
mas que Optima.
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Flujo de caja para centrifugas

En la siguiente tabla se demuestra el fluyjo de caja para los cuatro trimestres
pertenecientes al promedio de los ultimos cuatro afos (2011 —2014), especificando los ingresos
como los ahorros de esta propuesta frente a la situacion actual de la empresa, extraido del detalle
de las tablas 7.3 y 7.4.

Tabla 7.5 Flujo de caja promedio entre el 2011 — 2014 para centrifugas

Flujo de caja 2011 - 2014 para centrifugas

Inicio Trimestre 1 | Trimestre 2| Trimestre 3 | Trimestre4
Inversién Total inversidn $-3.021.033| S -1s -1s -1s -
Egresos Capital humano ) -|$ 900.000] S 900.000]S 900.000]S  900.000
Total egresos ) -|$ 900.000] S 900.000]S 900.000]S  900.000
Ahorro en costos ) -| S 5.997.659| $ 3.202.353| $-11.119.983 | S 51.283.846
Ingresos | Ahorro en quiebres de stock| $ -1 $13.713.743 | $ 4.776.697 | S 27.273.399 | $-16.641.396
Total ingresos ) -| $19.711.402| $ 7.979.050| S 16.153.416 | S 34.642.450
Total $-3.021.033 | $18.811.402| § 7.079.050 | $ 15.253.416 | § 33.742.450

VAN $64.924.907

TIR 572%

Fuente: Elaboracion propia

En la tabla anterior se describe la inversion requerida para implementar esta propuesta
(especificada en la tabla 7.1), los egresos aplicados por el pago mensual al profesional que
realizard los prondsticos y los ingresos provenientes por los ahorros por reduccion de costos y
disminucion de quiebres de stock expresados en las tablas 7.3 y 7.4 respectivamente.

Se puede concluir que considerando una tasa de descuento interbancario del 3,5%
mensual (dato extraido de la pagina del banco central y calculado como el promedio de los
ultimos cuatro afos 2011 — 2014) el VAN calculado total significa que la inversion de la
propuesta ARIMA frente a la situacion actual de la empresa genera riquezas de $6,74 millones
anuales, describiendo ingresos positivos a partir del primer trimestre.

La tasa interna de retorno calculada muestra que la propuesta aplicando la metodologia
Box — Jenkins genera una rentabilidad del 572%, notablemente superior a una tasa de
rentabilidad bancaria convencional, cubriendo la inversion inicial gracias al retorno proveniente
de los flujos futuros positivos (diferencia de los ingresos frente a los egresos).
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Sugerido de compra para agua sucia

Tabla 7.6 Unidades de compra por trimestre para centrifugas

Sugerido de compra por
trimestre
. Situacion | Propuesta
Trimestre
actual proyecto
T1 482 515
T2 504 540
T3 504 552
T4 502 539
Total 1992 2146

Fuente: Elaboracion propia

Analisis de costos para agua sucia

Tabla 7.7 Costos por propuesta promedio 2011 — 2014 para agua sucia

Costos por propuesta trimestral

Trimestre 1 Trimestre 2 Trimestre 3 Trimestre 4
Situacion  Propuesta | Situacion  Propuesta | Situacion = Propuesta | Situacion ~ Propuesta
Item actual proyecto actual proyecto actual proyecto actual proyecto
Costos FOB $ 62.005.447 S 66.148.774] $64.833.371 § 69.393.527| $64.753.033 S 70.980.828 | $64.544.152 $ 69.260.358
Costos transporte $12.400.897 S 7.216.351]512.966.473 S 7.570.331| $12.950.405 S 7.743.494]|512.908.630 S  7.555.803
Costo de stock de seguridad | -8 -8 -8 -1$ 386.294| S - §  735.688
Total $ 74.406.344 § 73.365.125($77.799.844 § 76.963.858| $77.703.438 § 79.110.616] $77.452.781 § 77.551.848
Ahorro en costos $ 1.041.219| $ 835.986 | $ -1.407.178| § -99,067

Fuente: Elaboracion propia

En el flujo de caja anterior se puede decir que frente a la situacion actual de la empresa,
en la propuesta ARIMA se invirtieron 19,65 millones mas en costos FOB, ademas se hubieran
optimizado los costos por conceptos de transporte en $21 millones traducidos un 41% menos.
Logrando obtener beneficios en ahorros por costos totales de $ 370 mil.
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Ingresos por quiebres para agua sucia

Tabla 7.8 Ingresos por quiebres de stock para agua sucia

Contribucion por ventas de quiebres de stock
Trimestre 1 Trimestre 2 Trimestre 3 Trimestre 4
Situacion ~ Propuesta | Situacion Propuesta | Situacion ~ Propuesta | Situacion Propuesta
ltem actual  proyecto | actual  proyecto | actual  proyecto | actual  proyecto
Ventas de quiebres de stock [ $ - §5.595.621 S - $6.104.313 S - § 1.695.643 S - S

Fuente: Elaboracion propia

Con esta mayor compra se hubieran logrado disminuir en quiebres de stock unos $13.,4

millones.

Flujo de caja para agua sucia

Tabla 7.9 Flujo de caja promedio entre el 2011 — 2014 para agua sucia

Fuente: Elaboracion propia

Flujo de caja 2011 - 2014 para agua sucia

Inicio Trimestre 1| Trimestre 2 | Trimestre 3 | Trimestre 4
Inversion Total inversidn $-3.021.033| S -1s -1s -1s -
Earesos Capital humano S 900.000| S 900.000|S 900.000| S 900.000
Total egresos S 900.000| S 900.000|S 900.000| S 900.000
Ahorro en costos S 1.041.219| S 835.986| $-1.407.178| S -99.067
Ingresos | Ahorro en quiebres de stock S 5.595.621| S 6.104.313| $ 1.695.643| S -
Total ingresos S 6.636.839| S 6.940.299|S 288.464| S -99.067
Total $-3.021.033| $ 5.736.839| $ 6.040.299| $§ -611.536|$ -999.067

VAN $ 6.738.201

TIR 162%

El VAN calculado total significa que la inversion de la propuesta ARIMA frente a la
situacion actual de la empresa genera riquezas de $6,74 millones anuales, describiendo ingresos
positivos a partir del primer trimestre.

La tasa interna de retorno calculada muestra que la propuesta aplicando la metodologia
Box — Jenkins genera una rentabilidad del 162%, notablemente superior a una tasa de
rentabilidad bancaria convencional.
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5.3 Propuesta 3: Electrobombas multietapas

Sugerido de compra para multietapas

Tabla 7.10 Unidades de compra por trimestre para multietapas

Sugerido de compra por
trimestre

Trimestre Situacién | Propuesta
actual proyecto

T1 303 303

T2 245 247

T3 224 225

T4 317 334

Total 1089 1109

Fuente: Elaboracion propia

Analisis de costos para multietapas

Tabla 7.11 Costos por propuesta promedio 2011 — 2014 para multietapas

Costos por propuesta trimestral

Trimestre 1 Trimestre 2 Trimestre 3 Trimestre 4

ke Situacion ~ Propuesta | Situacion  Propuesta | Situacion  Propuesta | Situacion  Propuesta

actual  proyecto | actual  proyecto | actual  proyecto | actual  proyecto
Costos FOB 944,257,089 $44.257.089 | $35.785.435 $36.077.561|$32.718.112 $32.864.175]546.301.971 $48.785.042
Costos por transporte y seguros | $ 8.851.539 § 4.828.002($ 7.157.185 § 3.935.698|$ 6.543.712 § 3.585.150|$ 9.260.521 § 5.321.956
Costo de stock de seguridad | $ -5 -[$ -5 -1$ -5 -[$ -5
Total §53.108.628 $49.085.001| $42.942.620 $40.013.259| $39.261.824 $36.449.325| $55.562.492 $54.106.998
Ahorro en costos § 4.023.537|$ 2.929.361| $ 2812499 $ 1.455.494

Fuente: Elaboracion propia

En el flujo de caja anterior se puede decir que frente a la situacion actual de la empresa,
en la propuesta ARIMA se invirtieron 2,9 millones mas en costos FOB, ademas se hubieran
optimizado los costos por conceptos de transporte en $14,14 millones traducidos un 44,45%
menos. Logrando obtener beneficios en ahorros por costos totales de $11,22
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Ingresos por quiebres para multietapas

Tabla 7.12 Ingresos por quiebres de stock para multietapas

Contribucion por ventas de quiebres de stock
Trimestre 1 Trimestre 2 Trimestre 3 Trimestre 4
e Situacion ~ Propuesta | Situacion  Propuesta | Situacion  Propuesta | Situacion  Propuesta
actual  proyecto | actual  proyecto | actual  proyecto | actual  proyecto
Ventas de quiebres de stock | $ - -8 - § 2919065 - § 1459538 - § 2481201

Fuente: Elaboracion propia

Con esta mayor compra se hubieran logrado disminuir en quiebres de stock unos $2,9
millones.

Flujo de caja para multietapas

Tabla 7.13 Flujo de caja promedio entre el 2011 — 2014 para multietapa

Fuente: Elaboracion propia

Flujo de caja 2011 - 2014 para multietapas
Inicio Trimestre 1| Trimestre 2 | Trimestre 3 | Trimestre 4
Inversion Total inversion $-3.021.033| S -1s -1s -1s -
Capital humano ) -1 S 900.000] S 900.000| S 900.000] S 900.000
Egresos

Total egresos S -|$ 900.000| S 900.000]$ 900.000|S 900.000
Ahorro en costos ) -1$ 4.023.537| S 2.929.361| $ 2.812.499 | S 1.455.494
Ingresos | Ahorro en quiebres de stock| $ -18 -|S 291.906| S 145.953| S 2.481.201
Total ingresos ) -1 S 4.023.537| S 3.221.267| $ 2.958.452| S 3.936.695
Total $-3.021.033| $ 3.123.537| $ 2.321.267 | $ 2.058.452| $ 3.036.695

VAN $ 6.666.714

TIR 82%

El VAN calculado total significa que la inversion de la propuesta ARIMA frente a la
situacion actual de la empresa genera riquezas de $6,7 millones anuales, describiendo ingresos
positivos a partir del primer trimestre.

La tasa interna de retorno calculada muestra que la propuesta aplicando la metodologia
Box — Jenkins genera una rentabilidad del 82%, notablemente superior a una tasa de rentabilidad
bancaria convencional.
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6. Resumen

Para que se demuestra de manera més genérica de la herramienta seleccionada ARIMA,
se sumaron todos los egresos, ingresos e inversiones de todos los grupos de electrobombas
seleccionados, con el fin de demostrar su VAN y TIR, en la siguiente tabla se demuestra ademas
el flujo de caja resumen:

Tabla 7.14 Flujo de caja promedio entre el 2011 — 2014 resumen

Flujo de caja 2011 - 2014 total

Inicio Trimestre 1 | Trimestre 2| Trimestre 3 | Trimestre 4
Inversion [Total inversion $-9.063.100| S -1s -18 -18 -
Earesos Capital humano ) -1 $ 2.700.000| S 2.700.000|S 2.700.000|S 2.700.000
Total egresos ) -1 $ 2.700.000| S 2.700.000|S 2.700.000|S 2.700.000
Ahorro en costos ) -1$11.062.414| S 6.967.700| S -9.714.662 | S 52.640.273
Ingresos |Ahorro en quiebres de stock | $ -1 $19.309.364 | $11.172.916| $ 29.114.995| $-14.160.195
Total ingresos ) -1$30.371.778 | $18.140.616 | S 19.400.333 | S 38.480.078
Total $-9.063.100 | $ 27.671.778 | $15.440.616 | $ 16.700.333 | $§ 35.780.078

VAN $78.329.912

TIR 272%

Fuente: Elaboracion propia

El VAN calculado total significa que la inversion de la propuesta ARIMA frente a la
situacion actual de la empresa genera riquezas de $78,33 millones anuales, describiendo
ingresos positivos a partir del primer trimestre, manteniendo la misma tendencia en los demas
periodos, logrando en definitiva cubrir con la inversion inicial y absorber los gastos mensuales
incurridos por capital humano.

La tasa interna de retorno calculada muestra que la propuesta aplicando la metodologia
Box — Jenkins genera una rentabilidad del 272%, notablemente superior a una tasa de
rentabilidad bancaria convencional.

Por lo tanto aquella propuesta seleccionada ARIMA para proyectar y determinar la
estructura de compra es capaz de generar ahorros importantes en comparacion a la condicion
actual de la empresa Koslan.
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Capitulo VIII:
Conclusiones y Recomendaciones
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Conclusiones

Una vez desarrollado y validado todos los objetivos antes propuestos se pueden llegar
a descifrar ciertas conclusiones.

Se descubrio la necesidad en la area de negocios de distribucion en desarrollar
metodologias traducidas en modelos de prondsticos que no existian, produciendo demoras en
respuesta de la demanda que en varios casos se traducian en quiebres de stock, lo que conllevaba
a la perdidas de varios clientes y al aumento de costos de logistica que se incurrian en transporte,
por traer productos de urgencia por via maritima sin llenar contenedores o por via aérea, sin
poder optimizar los costos finales.

Al momento de analizar la demanda historica de cada grupo, en el area de distribucion
se logré apreciar que el comportamiento del volumen de cada producto era muy disperso,
identificando una gran cantidad de pardmetros o componentes que afectaban la demanda y que
en la empresa antes en ningin momento se consideraban, obteniendo nulo trabajo en el analisis
de datos.

Como se pudo apreciar en la parte final del capitulo 6, todos los pronoésticos elegidos
obtuvieron mejores resultados con pardmetros de media moévil y ademas siempre fueron
seleccionados los que cumplieron con el principio de parsimonia (los mas simples son los mas
asertivos). Ademas demostraron en todos los casos describir comportamientos mas proximos a
la serie suavizada y con menores valores en sus errores estadisticos, frente a la situacion actual
de la empresa, pudiendo rectificar que la propuesta sugerida es la mas Optima para mitigar y
solucionar el problema raiz.

Ademas a través de la evaluacion econdmica se pudo demostrar que gracias a las
propuestas ARIMA seleccionadas se optimizaban los costos de transporte, mediante el aumento
de las compras calzadas (contenedores completos) y la disminucion de las compras aéreas que
se activaban como emergencia para suplir posibles quiebres, ademads al obtener prondsticos que
se acercaban mas a la realidad, al obtener menos tasa de error, se comprob6 una disminucion
significativa en los quiebres de stock experimentados histéricamente por la empresa.

Por otra parte Statgraphics demostro6 ser una herramienta bastante amigable y completa
al momento de generar reportes, optimizando los procesos, lo que provocd disminuir los tiempos
de trabajo y facilitd la exportacion de informacion clara y metodica.
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Recomendaciones

Al comprobar que los prondsticos del tipo ARIMA seleccionados por grupo fueron los
adecuados para el presente caso, se recomienda generar un plan logistico adecuado, ya que no
sirve de mucho tener la informacion adecuada sino se manipula o aplica de buena forma.

Considerando lo anterior es recomendable seguir las siguientes recomendaciones:

e Tener una coordinacion oportuna y de forma constante con el proveedor: Para ello
considerando que los Lead Time por producto son de tres a cuatros meses, habra que
enviar un informe de las cantidades necesarias a comprar (otorgadas por la propuesta),
que sirvan para abastecer los distintos de grupos mas rentables (ya categorizados) de
los proximos cuatro meses (esto estara sujeto a la cuadratura del llenado de
contenedores, para disminuir los costos CIF). La primera solicitud de requerimiento de
compra se recomendara que se realice cuatro meses antes, esto porque si la mercaderia
normalmente tiene un Lead time de tres meses, habrd que considerar ademas el caso
supuesto que el proveedor no posee el requerimiento con entrega inmediata y tendra
que producirlo (para aquello tiene un plazo maximo de tres semanas), en caso favorable
que tenga entrega inmediata sera necesario gestionar la compra tres meses antes,
considerando el previo acuerdo con el proveedor. Las proximas solicitudes de compra
normalmente se recomendaran que se efectien luego de tres meses concretada la
primera, 0sea, una vez que hayan ingresado a la fabrica central de Koslan, igual es
necesario estar constantemente monitoreando y revisando la disponibilidad de stock del
proveedor, con el objetivo final de optimizar los lead time del producto y que estos
ingresen ademas con el menor costo posible.

e Disponer de informacion adecuada en los sistemas: La idea es registrar de manera
adecuada todo la informacion de las cantidades en stock tanto disponibles como en
transito por producto, esto ya que actualmente hay muchas dudas al respecto, en donde
la informacion ingresada es mas aproximada que exacta, con la ayuda de estos
pronosticos ARIMA se permitird obtener resultados mas cercanos a la realidad y
mientras se disponga de informacion exacta en el sistema, se logrard hacer un
seguimiento a la mercaderia de manera mas confiable. Se recomienda ademas ingresar
al sistema la informacidon de las compras que a realizaran durante el afio, con el objetivo
de integrar al departamento de importaciones para que pueda generar las comprar de
manera automatica y se permita asi disminuir los tiempos internos producidos en la
empresa por integracion entre areas.

¢ Disponibilidad de informacién accesible para todas las areas involucradas: Si bien
es cierto esta propuesta de prondsticos es para mitigar el problema que existe en la
génesis de compra en el area ventas y abastecimiento, tambi€n es importante y necesario
liberarla a todas las areas que influyen en la cadena de valor del producto, con el
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objetivo de aumentar la coordinaciéon entre las mismas y optimizar los procesos
internos.

Beneficios obtenidos: Al momento de obtener proyecciones robustas se pueden tomar
decisiones mas asertivas considerando un entorno cambiante, mediante la planificacion
de los procesos de forma mas eficiente, lo que conlleva una mayor optimizacion de los
tiempos de llegada del producto y menores costos asociados de logistica.

En una empresa en donde su principal forma de abastecimiento es mediante la
importacion de sus insumos, estas herramientas ARIMA permiten obtener informacion
valiosa, ya que gracias a ella se puede planificar de mejor forma una estrategia de
compra con los proveedores, logrando obtener una mejor y mayor retroalimentacion
con ellos. Ademas beneficia a todas las areas involucradas en el proceso, a través de la
disponibilidad de esta informacion en el sistema, logrando que las 4reas trabajen en
paralelo, provocando una mayor rapidez de respuesta.

Costos asociados: Al momento de saber cuantas son las unidades necesarias para
satisfacer la demanda, se puede optimizar los costos por importacion, mediante la
planificacion de compras por contenedores, esto porque esta comprobado que si se
logran llenar contenedores, por tema de volumen y peso los costos CIF (costos, seguros
y fletes) son menores, otorgando mayores beneficios, traduciendo el ahorro en costos
de un 10% sobre el costo normal efectuado en transporte.

Al planificar las compras anuales siempre en teoria quedara algunas unidades
inmovilizadas, este plan de prevencion de quiebres, otorgara costos por stock de
seguridad que impactaran a la empresa entre un 10% a un 15% sobre el costo total
original del producto. Si bien es cierto esto implica un aumento en los costos de la
empresa, estos se justificaran a medida que se implemente esta propuesta, ya que se
esperard aumento en sus ventas, por conceptos de mitigacion de quiebres de stock,
mayores clientes conformes y mayores ahorros en otros tipos de costos.

Trabajos futuros: Con estos resultados la idea es ir monitoreando afio a afio los
pronosticos, agregando siempre informacién mas actualizada, que en definitiva
demuestra ser para la empresa en cuestion la mas relevante.
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Anexo

A Distintos analisis para electrobombas Centrifugas

A1l Analisis de distribucion normal
Caso 1: condicidon normal

Histograma de distribucion normal de la serie suavizada para centrifugas
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Fuente: Elaboracion propia

Tabla Prueba Shapiro — Wilk para serie suavizada centrifugas
Prueba Estadistico | Valor-P
Estadistico W de Shapiro-Wilk | 0,946679 |0,00025708

Fuente: Elaboracion propia

Debido a que el valor-P mas pequefio de las pruebas realizadas es menor a 0,05, se
puede rechazar la idea de que las electrobombas centrifugas provienen de una distribucion
normal con 95% de confianza.
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A2 Analisis de correlogramas
Caso 1: Serie normal sin aplicar alguna transformacion

FAC de la serie suavizada para centrifugas
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Fuente: Elaboracion propia
FACP de la serie suavizada para centrifugas
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Fuente: Elaboracion propia

El comportamiento de los correlogramas demuestran dos partes una regular y otra
estacionaria, en la primera se puede indicar que luego del primer desfase cae rapidamente a cero,
por lo que se concluye que tiene estacionariedad en la parte regular, mientras que en la otra parte
describe desfases significativos en los multiplos de 12, como lo son los desfases 12 y 24, esto
caen muy lentamente a cero, por lo que se concluye que esta parte no tiene estacionariedad.

Por lo que todo indica que la mejor solucion para corregir esta serie con media no
constante es aplicando una primera diferencia.
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A3 Analisis de correlogramas residuales

SARIMA (0.0.,0)x(1.1,0)12

FAC residual de SARIMA (0,0,0)x(1,1,0)12 para centrifugas
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Fuente: Elaboracion propia
FACP residual de SARIMA (0,0,0)x(1,1,0)12 para centrifugas
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Fuente: Elaboracion propia

Se puede decir que los correlogramas anteriores ambos tienen un comportamiento
estable, ademas se comprueba mediante el estadistico de prueba Box — Pierce que su valor — P
es mayor a 0,05, por lo tanto se comprueba que no posee RB, permitiendo que la herramienta
predictiva actual es adecuada para este tipo de datos.
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SARIMA (0.0,0)X(1,1,1)12

FAC residual de SARIMA (0,0,0)x(1,1,1)12 para centrifugas
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Fuente: Elaboracion propia
FACP residual de SARIMA (0,0,0)x(1,1,1)12 para centrifugas
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Fuente: Elaboracion propia

Se puede decir que los correlogramas anteriores ambos tienen un comportamiento
estable, ademas se comprueba mediante el estadistico de prueba Box — Pierce que su valor — P
es mayor a 0,05, por lo tanto se comprueba que no posee RB, permitiendo que la herramienta
predictiva actual es adecuada para este tipo de datos.
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B Electrobombas agua sucia

B1 Analisis de normalidad de datos
Caso 1: Serie original sin interpretar alguna transformacion Box — Cox

Histograma de distribucion normal de la serie suavizada para agua sucia
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Fuente: Elaboracion propia

Tabla Prueba Shapiro — Wilk para serie suavizada para agua sucia
Prueba Estadistico  |Valor-P
Estadistico W de Shapiro-Wilk 0,964166 0,0271585

Fuente: Elaboracion propia

Debido a que el valor-P mas pequefio de las pruebas realizadas es menor a 0,05, se
puede rechazar la idea de que Agua sucia proviene de una distribucion normal con 95% de
confianza.
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Caso 2: Serie aplicando transformacion de logaritmo natural

Histograma de distribucion normal de la serie suavizada transformada a logaritmo
natural para agua sucia
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Fuente: Elaboracion propia

Tabla Prueba Shapiro — Wilk para serie suavizada transformada a logaritmo natural
agua sucia

Prueba Estadistico |Valor-P

Estadistico W de Shapiro-Wilk [0,961994 0,0162609

Fuente: Elaboracion propia

Debido a que el valor-P mas pequefio de las pruebas realizadas es menor a 0,05, se
puede rechazar la idea de que Agua sucia proviene de una distribucion normal con 95% de
confianza.

Caso 3: Aplicando raiz cuadrada

Histograma de distribucion normal de la serie suavizada transformada a raiz cuadrada
para agua sucia
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Tabla Prueba Shapiro — Wilk para serie suavizada transformada a raiz cuadrada agua
sucia

Prueba Estadistico |Valor-P

Estadistico W de Shapiro-Wilk [0,965492  10,0367207

Fuente: Elaboracion propia

Debido a que el valor-P més pequefio de las pruebas realizadas es menor a 0,05, se
puede rechazar la idea de que Agua sucia proviene de una distribucion normal con 95% de
confianza.

Caso 4: Aplicando raiz cuadrada inversa

Histograma de distribucion normal de la serie suavizada transformada a raiz cuadrada
inversada para agua sucia
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Fuente: Elaboracion propia

Tabla Prueba Shapiro — Wilk para serie suavizada transformada a raiz cuadrada
inversa agua sucia
Prueba Estadistico |Valor-P
Estadistico W de Shapiro-Wilk [0,953892 |0,00200688
Fuente: Elaboracion propia

Debido a que el valor-P mas pequefio de las pruebas realizadas es menor a 0,05, se
puede rechazar la idea de que Agua sucia proviene de una distribuciéon normal con 95% de
confianza.
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Caso 5: Aplicando transformacion de raiz cubica

Histograma de distribucion normal de la serie suavizada transformada en raiz cubica
para agua sucia
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Fuente: Elaboracion propia

Tabla Prueba Shapiro — Wilk para serie suavizada transformada a raiz cubica agua
sucia

Prueba Estadistico |Valor-P

Estadistico W de Shapiro-Wilk [0,964855 0,0318034

Fuente: Elaboracion propia

Debido a que el valor-P mas pequefio de las pruebas realizadas es menor a 0,05, se
puede rechazar la idea de que Agua sucia proviene de una distribucion normal con 95% de
confianza.
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B2 Analisis de los correlogramas

Opcion 1: Serie aplicando raiz cuadrada

FAC de la serie suavizada y aplicando raiz cuadrada para agua sucia
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Fuente: Elaboracion propia

FACP de la serie suavizada y aplicando raiz cuadrada para agua sucia
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Fuente: Elaboracion propia

Se puede apreciar que en los correlogramas anteriores no existen un patron estacional,
por lo que sélo existe una parte que es la regular, esta experimenta desfases que no caen
rapidamente a la region de confianza, por lo que se confirma que existe una tendencia demarcada
y por ende una media que no se demuestra constante en el tiempo, concluyendo que la serie no
presenta estacionariedad y que por lo tanto se le recomienda aplicar una primera diferencia.
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B3 Analisis de graficos residuales

El objetivo de este analisis es demostrar si el pronostico presenta o no ruido blanco.

ARIMA (3.1.0)
FAC residual de ARIMA (3,1,0) para agua sucia
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Fuente: Elaboracion propia
FACP residual de ARIMA (3,1,0) para agua sucia
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Fuente: Elaboracion propia

Se puede verificar que los correlogramas presentan un desfase significativo, pero en
general demuestran ser muy estables, a priori se podria decir que la serie demuestra en sus
residuos un comportamiento con aleatoriedad, para rectificar aquello se realizé ademas la prueba
Box — Pierce con el objetivo de contrarrestar la hipdtesis nula que dice que la serie no tiene RB,
al obtener un valor de 0,21 > 0,05, se puede concluir que se rechaza la hipotesis nula y la serie
presenta por ende RB.
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ARIMA (1.1.1)

FAC residual de ARIMA (1,1,1) para agua sucia
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Fuente: Elaboracion propia
FACP residual de ARIMA (1,1,1) para agua sucia
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Fuente: Elaboracion propia

Se puede decir en los graficos anteriores que en ambos existen muchos desfases
significativos, por lo que a priori se podria decir que esta serie presenta algin RB, con la
siguiente prueba se rectificara o rechazara lo expuesto.
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C Producto electrobombas multietapas

C1 Analisis de los correlogramas

Opcion 1: Asumiendo que se ocupara la lectura de correlogramas de la serie
suavizada.

FAC de la serie suavizada para multietapas
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Fuente: Elaboracion propia
FACP de la serie suavizada para multietapas
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Fuente: Elaboracion propia

Se puede indicar que los correlogramas presentan una parte regular y ademads una parte
estacional, esto debido a que esta tltima presenta un comportamiento similar que se repite cada
12 meses, la primera parte experimenta una media constante, pero en le segunda demuestra
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desfases significativos y por ende no experimenta un decrecimiento rapido, por lo que sera
necesario aplicar una primera diferencia en esta parte.

C2 Analisis de graficos residuales

SARIMA (0.0,0)x(1.1.0)12

FAC residual de SARIMA (0,0,0)x(0,1,1)12 para multietapas
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Fuente: Elaboracion propia

FACP residual de SARIMA (0,0,0)x(0,1,1)12 para multietapas
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Fuente: Elaboracion propia

Se comprueba que presenta RB luego de someter la serie a la prueba Box — Pierce y
presentar un valor — P menor a 0,05, por lo que se concluye que no es recomendable utilizar este
pronostico en este tipo de productos.
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SARIMA (0.0,0)x(2.1.0)12

FAC residual de SARIMA (0,0,0)x(2,1,0)12 para multietapas
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Fuente: Elaboracion propia
FACP residual de SARIMA (0,0,0)x(2,1,0)12 para multietapas
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Fuente: Elaboracion propia

Se puede verificar que los correlogramas presentan algunos desfases levemente
significativos, pero en general demuestran ser muy estables, a priori se podria decir que la serie
demuestra en sus residuos un comportamiento con aleatoriedad, para rectificar aquello se realizé
ademas la prueba Box — Pierce con el objetivo de contrarrestar la hipdtesis nula que dice que la
serie no tiene RB, al obtener un valor de 0,092 > 0,05, se puede concluir que se rechaza la
hipotesis nula y la serie presenta por ende RB.
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SARIMA (0.0,0)x(3.1.0)12

FAC residual de SARIMA (0,0,0)x(3,1,0)12 para multietapas
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Fuente: Elaboracion propia
FACP residual de SARIMA (0,0,0)x(3,1,0)12 para multietapas
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Fuente: Elaboracion propia

Se comprueba que presenta RB luego de someter la serie a la prueba Box — Pierce y
presentar un valor — P menor a 0,05, por lo que se concluye que no es recomendable utilizar este
prondstico en este tipo de productos.
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SARIMA (0.0,0)X(1,1,1)12

FAC residual de SARIMA (0,0,0)x(1,1,1)12 para multietapas
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Fuente: Elaboracion propia
FACP residual de SARIMA (0,0,0)x(1,1,1)12 para multietapas
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Fuente: Elaboracion propia

Se comprueba que presenta RB luego de someter la serie a la prueba Box — Pierce y
presentar un valor — P menor a 0,05, por lo que se concluye que no es recomendable utilizar este
pronostico en este tipo de productos.
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D Diagrama causa — efecto

D1 Ishikawa caso: problemas de stock empresa Koslan

Diagrama causa — efecto, quiebres de stock
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Fuente: Elaboracion propia




