6 ESTADO DEL ARTE

6.1 PRONOSTICOS MULTIPLES

El procedimiento consiste en poder predecir el comportamiento de miles de
variables (o cientos de ellas) en un tiempo corto de tal manera que sus

pronosticos sean confiables. La ilustracion 2 describe la metodologia.

llustracion 2. - Pasos para logra prondsticos de miles de referencia en un tiempo corto con mucho

éxito a partir de las Variables Pivotes

(Mora, 2009).

(1 — Revision de las variables o referencias)

7 I
2 —Seleccién y definicién de los Pivotes

2 -1 - Establecimiento de criteriosy jerarquizacién de variables, acorde al negocio o
tema que se estd pronosticando.

2 -2 - Evaluacién de coherencia de los datos y su validez para trabajar
estadisticamente con ellos, esto permite determinar si se pueden obtener
pronésticos de las variables dependientes no pivotes a partir de las predicciones de
las Pivotes; esto se realiza con la Prueba de Cronbachy con apoyo del Coeficiente
de determinacién muestral R2 de las Pivotes obtenidas.

2 - 3 — Realizacién de correlaciones lineales entre cada una de las variables Pivotes
ono, con el fin de bl sus correlaci lidando, revisandoy seleccionando
\ estadisticamente las variables seleccionadas como Pivotes. /

)

(( 3 — Pronésticos de Muiltiples Variables ) \

3-1 - Predicciéon de los valores futuros de corto plazo de cada una de las variables
Pivotes, siguiendo la dologi: | del Método Cientifico aplicado a cada
variable Pivote, con R2 superior al 90%.

3 -2 —Realizacién de la funcién de correlacién multi-polinomial de orden lineal, a
partir de los Pivotes con Software especializado que permite encontrar
correlaciones y prondsticos a partir de los Pivotes de hasta un millén de referencias
en un tiempo corto de realizacién en programas de plataforma VBA Excel.

3 -3 —Encuentro de los Prondsticos de cada una de las demads Variables No pivotes
a partir de las pivotes, mediante su funcién de correlacién multi-polinomial; con R?
lo mas altos posibles y demas pruebas de bondad de ajuste, con el fin de garantizar
prondsticos confiablesy bajo margen de error. Estos prondsticos no toman mayor

\ tiempo real de elaboracién, es cuestién de unas pocas horas. /

(7 i N\
( 4 - Verificacion légica de r Itad )

4 -1 - Analisislégico de los valores de cada una de las predicciones obtenidas de las
Variables No Pivotes a partir de la funcién de correlacién multiple de las Pivotes.

4-2- lizaciénde C bajo la ia del Vaticano entre los
Ejecutivos de Fil ieros, Anali y demas Personal pertinente de la
Empresay los P i es, para los resultados.

o J
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La estrategia se basa en un andlisis previo estadistico de maxima seriedad y
confiabilidad, que garantice pronosticos confiables de las miles de variables
correlacionadas con las pocas Pivotes seleccionadas, para que a partir de
los prondsticos de estas se realicen las demés variables en un tiempo muy
corto, con resultados excelentes en cuanto a obtener minimos errores en la

bondad de ajuste o diferencia con la realidad futura (Mora, 2008).

6.1.1 Seleccioén de las variables Pivotes

A todas las variables se les miden diferentes caracteristicas estadisticas,

matematicas y propias del negocio que se pronostica, tales como:

6.1.1.1 Coeficiente Alfa de Cronbach.

El coeficiente Alfa de Cronbach es una prueba que mide la coherencia y la
fuerza de los datos establecidos en el estudio, su valor debe estar por
encima de 0.65; cuando esto no ocurre demuestra que las variables
enunciadas no son suficientes para poder encontrar resultados concluyentes
estadisticamente hablando, en esos casos se tienen varias opciones: una de
ellas es empezar a tantear quitando algunas de las variables a ver si mejora
el coeficiente alcanzando valores mas altos por encima de 0.65 u otra
manera es insertando mas variables de la misma categoria o grupo, para que
suba el coeficiente (Mestre, 2001). En la ilustracion 3 podemos observar u n

ejemplo.
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llustracion 3 Ejemplo de Coeficiente Alfa de Cronbach con programa del Libro DYANE I, del autor

espanol Miguel Santesmases.

Cronbach FUNCIONA SI SIRVE PUES ES MAYOR A 0.65

COEFICIENTE ALFA DE CRONBACH

IDENTIFICACION DE LAS VARIABLES

VARIABLE 1 : ypVariab ypVariable 1
VARIABLE 2 : Variable Variable 2
VARIABLE 3 : Variable Variable 3
VARIABLE 4 : Variable Variable 4
VARIABLE 5 : Variable Variable 5
VARIABLE 6 : Variable Variable 6
VARIABLE 7 : Variable Variable 7
VARIABLE 8 : Variable Variable 8
VARIABLE 9 : Variable Variable 9

Numero de casos: 86
Numero de items: 9

Coeficiente alfa de Cronbach = 0.9172

(Mora, 2009).

6.1.1.2 Correlaciones.

Las correlaciones son el paso a seguir una vez se tiene logrado
satisfactoriamente a Cronbach, se procede a encontrar cuales son las
variables que tienen mayor numero de correlaciones con las demas con
valores de R? significativamente importantes (en teoria superior a 90%, pero
en la realidad basta con valores superiores a 70%, ya que es dificil hallar en

la realidad valores tan altos como exige la teoria).

6.1.1.3 Rotacion del inventario
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Rotacion de Inventarios, representa el nUmero de veces que se recuperan
los inventarios en un periodo dado, a través del proceso de ventas. Para
obtener la estimacién del numero de dias que le lleva a una Empresa el
vender su inventario, se dividen los dias del afio entre la rotacion (Eco-

finanzas).

6.1.1.4 Variabilidad.

El siguiente paso en orden de importancia es medir la variabilidad de cada
una de las variables, para determinar cuales presentan un comportamiento
mas nivelado, para ello se mide la relacion entre la desviacion estandar de
sus datos historicos dividido entre su media, ello es la variabilidad que debe
ser superior al 50% para garantizar un buen nivel de la serie, como una
caracteristica fundamental en prondsticos. En la ilustracion 4 se puede

observar varias series de tiempo con variabilidad diferentes.

llustracion 4. - Diferentes items con diferentes variabilidad (menores o mayores a 50%).

1000000 . . .
Comportamiento de diferentes variables con

diferente Variablidad

9000.00

8000.00

—+-Variable1-33% de
variabilidad
-=-Variable2 - 31% de
variabilidad
Variable 3 - 65% de
500000 variabilidad
—+<Variable4 - 83% de
4000.00 variabilidad

7000.00

6000.00

300000

el YN AR P A

100000 1 - ‘Jj
ago ar- abr- nov- a e jun-

000 -

(Mora, 2009).


http://www.eco-finanzas.com/diccionario/R/ROTACION_DE_INVENTARIOS_RAZON_DE.htm
http://www.eco-finanzas.com/diccionario/E/EMPRESA.htm

6.1.1.5 ACF — Prueba de Funcién de Auto Correlacion.

El ACF sirve para determinar la estabilidad de la serie o variable, en todas
sus dimensiones, cuando en la prueba los primeros palotes se salen fuera de
la banda de confianza, se puede afirmar que la serie es estructurada, que
sus valores se relacionen entre si, que tiene pendiente, que sus datos no
son aleatorios, que es susceptible de trabajar bien con modelos AR.I.LMA. y
otras caracteristicas adicionales que hacen que la serie sea muy adecuada
estadisticamente hablando y desde la Optica de poder ser pronosticada con
series temporales bajo una metodologia acertada, coherente y veraz. En las
ilustraciones 5 y 6 veremos los caso en donde no cumple la prueba y en

donde si la cumple.

llustracion 5. - Prueba ACF de variable 1 que cumple

Estimated Autocorrelations for Variable 1

gl

N

-0.2

Autocorrelations

(Mora, 2009).

Los primeros palotes estan fuera de la banda de confianza.

llustracion 6. - Prueba ACF de variable 1 que no cumple.
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Estimated Autocorrelations for Variable 4

0.6 - .
02— - 1

[ — I = _ O=_
02 Dg - 8 Dﬁ

Autocorrelations

o6 | 1

(Mora, 2009).

Los primeros palotes estan dentro de la banda de confianza, por lo cual no
cumple la prueba ACF.
6.1.1.6 Coeficiente de Determinacién Muestral r?

Evalla la fuerza, extension o grado de asociacion que existe entre los puntos
correspondientes de las dos variables Y y t. Debe acercarse a uno (1) y se

permite como aceptable entre un rango de 0.9025 y 1.0000.

Ecuacién 1. Coeficiente de determinacién muestral.

N

2 (Y=Y , .
Coeficient e de Determinacién Muestral = r? 21_,—;1—, donde Y es la media

XY =Yy

j=1

o promedio de los Y reales originales, Y son los valores estimados
correspondientes calculados a la funcion o distribucién evaluada en su ajuste

y Y; son los valores reales dados en la serie.

El coeficiente de determinacién muestral r* es de los que mas se usa para

valorar el ajuste de la serie a la funcién o modelo, que trata de encontrar el
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patrén que determina el comportamiento futuro de la variable a la cual se le

estiman los prondsticos (o previsiones) (Mora, 2010).
6.1.1.7 Prondsticos de las demas variables a partir de los Pivotes

La etapa siguiente es proceder a realizar los pronosticos individuales de cada
uno de los Pivotes seleccionados en el paso anterior, a cada uno de ellos se
le calculan sus prondsticos venideros, con su modelo Clasico o AR.I.MA

correspondiente y valorando su R

Los valores mas altos de R? se seleccionan y estos se toman como Pivotes
finales que son la base de los pronosticos de las demas variables, mediante
relaciones multifactoriales y/o multipolinomiales, que se pueden realizar con
Excel (que acepta hasta un maximo de 16 variables Independientes para
hallar una dependiente) o cualquier otro programa estadistico que los realice,
el proceso es se colocan los Pivotes como Variables Independientes y la
variable (no pivote) que se desea pronosticar se toma como variable
dependiente, quedando entonces VD:; = f(VIP1, VIP2,...,VIPn); (ver
ilustracion 7) para luego establecer cada prondstico desconocido de la
variable No Pivote en cuestion mediante la valoracion del tiempo t que se

desea hallar.

llustracion 7. - Ejemplos de prondsticos mdltiples por correlacion de 4 Pivotes como Independientes y

otras Dependientes.
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Referencia 1 Referencia 2 Referencia 3 Referencia 4 Referencia 5 Referencia 6 Referencia 7
DEPENDIENTE 1 PIVOTE 1 PIVOTE 2 PIVOTE 3 DEPENDIENTE 2 DEPENDIENTE 4 DEPENDIENTE n
1-010 - CAMPESTRE 2-020 - LOS PARRAS 3- 050 - NUTIBARA 4- 060 - AMERICA 5-090 - CASTILLA 6- 100 - ORFELINATO 7-160 - ITAGUI
Modelo Pranés\w;us hallados por HAM ARIMA A\I;ngfﬂds Pmnésuc’ns hallados por Pronﬁs\wQas hallados por
Ciiterios cmre\ac;o;;;zrsur delas A\(a:g[]é(:jrsnizaoe;:o,ss (1(100) Bela=000216 currelac:;;;oﬂzrsw delas corre\ac;ogs;z:w de las
amma=0.65
R 32.68% 76.97% 62.55% 61.97% 42.34% 59.75% 59.41%
jul-09 26.98 2170 2179 16.46 17.52 2518 17.79
ago-09 2647 20.83 21.39 15.58 17.28 24.94 17.78
sep-09 2548 19.52 20.38 1547 17.24 22.96 17.43
0ct-09 26.33 20.32 20.54 15.84 17.14 24.48 18.04
nov-09 26.09 20.88 20.89 15.49 17.36 24.06 17.28
dic-09 26.80 20.08 20.51 15.31 17.30 24.24 17.56

(Mora, 2009).

El proceso se va realizando de a una Dependiente, a partir de las 4 Pivotes.

6.2 APLICAR MUP A VARIABLES PIVOTES

6.2.1 MUP (METODOLOGIA UNIVERSAL DE PRONOSTICOS)

El modelo universal de prondsticos va de la mano con el método cientifico, el
buen uso y la aplicacion de todos sus pasos determinan el resultado de los
prondsticos y su validez. A continuacion se muestra en forma paralela la
aplicacion del método universal de prondsticos y el método cientifico en cada
uno de sus respectivos pasos. En la ilustracibn 8 se muestra la analogia
entre el método cientifico y la MUP.

llustracion 8. Analogia entre método cientifico y MUP.
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METODOLOGIA UNIVERSAL DE PRONOSTICOS METODO CIENTIFICO

Paso 1- Andlisis previo de la serie de demanda

1.1 Sintesis descriptiva

1.2 Calidad y cantidad de datos

1.3 Cumplimiento de estabilidad del entorno

1.4 Andlisis previo de la serie completa
1.4.1 Estructura Vertical, determinacion de Nivel Paso 1 - Observacion y andlisis de la
1.4.2 Estructura Horizontal, andlisis de Ruido o Aleatoriedad demandao fendmeno
1.4.3 Estructura Tendencial, estimacion de forma lineal y/o no lineal
1.4.4 Estructura Estacional y/o Ciclica

15 Valoracion de datos irregulares

1.6 Encuentrode fenémenos exégenos

1.7 Determinacion del patrén estructural grafico y numérico

1.8 Resultado del andlisis integral previo

Paso 2 - Postulacién de los modelos — Construccién de la hipétesis, con relacién alos modelos - B . o
Al . L Paso 2 - Postulacién - Lanzamiento de Hipdtesis
Cruce entre andlisis y caracteristicas de modelos clasicos y/o modernos

Paso 3 - Validacién de la Hip6tesis

3.1 Doblerecorte de la serie

3.2 Corridade todos los modelos con primer recorte

3.3 Seleccion de los tres mejores modelos acertados con la realidad

3.4 Aplicacion de los tres mejores clasicos o modernos al segundo recorte

35 Seleccion del mejor modelo
Paso 3 - Validacion real de la Hipdtesis

3.6 Célculo de pronésticos de demanda con el mejor modelo y sus pardmetros Conversin de Hipotesis en tesis

3.7 Comparacion de la realidad y el prondstico calculado en periodo anterior

3.8 Estimacion del Goodness of Fit o Bondad de Ajuste

3.9 Consenso con ventas, comercializacion, inventarios, mercadeo, etc.

3.10Estrategias y acciones de mercadeo, produccién, inventarios, etc. en funcién del
area tematica del prondstico.

‘ Paso 4 - Nuevo calculo de pronéstico de demanda en proximo periodo

(Mora, 2008).

La ilustracion 9 muestra los modelos de prondsticos mas utilizados tanto de

clasicos como de modernos.
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llustracion 9. Tipos, criterios y usos de los diferentes Modelos de Prondsticos.

Mode@—'

Subgrupo

Metodologia
Box — Jenkins
Modelos AR.I.MA.

Auto Regressive - Integrated-Moving Average

El modelo se caracteriza
por un comportamiento
que lo patronea una
expresion

Normal Estacional
(AR.ILMA)) (AR.1.LMA.)

(pda)  (P.DQ)

Clasicos Ii

Modelos de Ajuste por

Tendencia

Trend Analysis

o de Regresion

Regresion

Tendencia Lineal
Regresion Linear
Linear Trend

Tendencias no Lineales
Nonlineal Regresion

Nonlinear Trend

Modelos de suavizacion

Smoothing

Suavizacion Pura

Moving Average

Suavizacion Exponencial
Exponential Smoothing

Brown exponential smoothing

(Mora, 2008).

Modelos de descomposiciéon

Seasonal Decomposition

Exponential Smoothing

Suavizacion Exponencial
Exponential Smoothing

Holt exponential smoothing
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Aditivo y Multiplicativo
Holt Winter
Exponential smoothing

Seasonal decomposition




6.2.2 MODELOS CLASICOS

6.2.2.1 MODELO DE AJUSTE DE TENDENCIA LINEAL.
La regresion lineal més sencilla donde la tendencia trata de aproximar a una

recta con pendiente B e intercepto A.

Ecuacion 2. Pronostico por el modelo de tendencia lineal
Pronostico = A + B * t

Donde:
A es el intercepto con el eje
B es el angulo de pendiente con el eje X.

6.2.2.2 MODELOS CLASICOS DE TENDENCIA NO LINEAL

El principio exclusivo donde se usan series cuya conducta esta totalmente
patroneada por tendencias lineales y donde no hay otras influencias como

ruido, nivel, estacionalidad o ciclicidad, ni tendencias no lineales.

Ecuacion 3. Prondstico por el modelo no lineal cuadrético.

Pronostico =A + B*t + C*t"2

Donde:

A es el intercepto con el eje

B es el angulo de pendiente con el eje X

C es la constante adicional para acercarla a un modelo cuadratico

Fuente Bibliografica Ecuacion (Mora, 2008).

Ecuacion 4. Prondstico por el modelo no lineal exponencial.
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Pronéstico =exp (A *B*)

Donde:

A es el intercepto con el eje

B es el &ngulo de pendiente con el eje X

t es la variable independiente de tiempo

La modelacién clasica de estos métodos de ajuste por tendencias no
lineales, no obliga a correr todos los modelos que existen, basta con algunos
de ellos, por ejemplo en el caso de los softwares statgraphic bajo MSDOS y

windows en los cuales se trabaja como cuadratica, exponencial y curva en S.

Los métodos de aproximacion son suficientes para evaluar la posibilidad de
gue las previsiones estimadas, puedan comportarse de una forma similar a
las tendencias no lineales, en series con estructuras tendenciales exentas de

ruido, nivel, estacionalidad y ciclicidad.
Fuente Bibliografica Ecuacion: (Mora, 2008)
6.2.2.3 MODELOS CLASICOS DE SUAVIZACION EXPONENCIAL

Modelo Brown, cuya funcidbn especial es atender demandas cuyo
comportamiento primario depende intensamente del ruido, cuando se habla
del ruido, se habla de interferencias que pueden tener los datos y que
minimizan la probabilidad de que el rango de datos pueda alcanzar un

coeficiente de correlacion acertado.

Ecuacion 5. Modelo de suavizacion exponencial de Brown
Prondstico , =Pronostico , , + elfa * (Realidad , , — Pronostico , , )
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Fuente Bibliografica Ecuacion: (Mora, 2008).

El Modelo Holt, es un principio clasico de suavizaciéon mas avanzado que el
anterior, es un caso particular de los modernos que atiende especialmente
series de demanda que tienen en forma simultanea algin componente de
ruido y tendencia (es decir las dos a la vez, indiferente de que hay mucho o
un poco de cada una).

Sus férmulas basicas utilizan la siguiente simbologia:

Ecuacion 6. Pronostico por el modelo de Holt de suavizacion exponencial.

Pronostico ., =S; + m*b,

Donde:

S es el nivel de suavizado en el periodo t

b es el valor de la tendencia para el valor del periodo t en evaluacion

m es el niumero del periodo ( s ) a pronosticar, m aplica sobre la serie sin
ruido.

Prondstico  + m €s el valor del pronostico de un periodo m veces mas tarde
del instante t actual

Fuente Bibliografica Ecuacion: (Mora, 2008).

6.2.2.4 MODELOS AR.I.MA.

El modelo que se adecua a cualquier serie temporal por mas especial que
esta sea; si esta modelacibn de pronto no copia los valores reales del
fendmeno evaluado, pero en todo caso se puede afirmar que siempre existe
un modelo AR.I.LMA., que es capaz de simular cualquier variable temporal
(Mora, 2008).
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Caracteristicas de los modelos AR.I. MA.
Estocasticos: ya que se basan en estos procesos no se expresa en forma
determinantica con ecuaciones, sSin0 con expresiones que involucran

operadores

Prondsticos: los modelos modernos lanzan prondésticos que estén en funcion
neta del pasado, pero también predicen hechos novedosos que muy poca o
ninguna relacién tengan con los eventos ya descritos en el pasado; como
también una combinacion de los anteriores, prondsticos que por una parte

dependan del pasado y por otra parte sean aleatorios.

Fendmenos exogenos: estos se involucran, alteran la serie y pasan a formar

parte de ella.

Simple vista: no es factible predecir el comportamiento futuro de la serie con

la simple observaciéon humana, en los modelos modernos. (Mora, 2008)

Las siglas AR.ILMA, se refieren a un método de auto regresion (Auto
Regression) AR, la letra | se refiere a la integracion de este y otro método

gue es el de medias mdviles (Moving Average) MA. Su expresion tipica es:

Ecuacion 7. Expresion tipica de los modelos AR.I.MA.

Xe=u+¢*2  +$,*Z ,+49,*Z,  +o,+6,*a , +....+0,*

o, Que es

la union de un modelo auto regresivo de orden p con un modelo de medias
moviles de orden q.
AR(p) v MA(q)
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(UAMARIMA@,2006).

llustracidon 10. Pasos para realizar el método AR.I.MA.

Paso 1- Andlisis de Estacionariedad

Paso 1 -1 - Funciones de auto correlacion (simple) y auto correlacién parcial
Aplicacion de los procesos de transformacién y/o Diferenciacion

Paso 2 - Identificacion de parametros p y q (P y Q) (iterativo) D

Paso 3 - Valoracion de los parametros AR y MA (iterativo)
Paso 3 = 1 - Pruebas del Test T de nulidad de medias con parametro de probabilidad P value
Paso 3 - 2 - Verificacion del MSE
Paso 3 - 3 - Aceptacion de las funciones de auto correlacion (simple) y auto correlacién parcial de los residuos.
Paso 3 — 4 - Prueba de estimaciones
Paso 3 - 5 - Prueba de independencia de los residuos con Box - Pierce

Paso 3 - 6 = Prueba de Normalidad de los residuos

Paso 4 - Pronésticos

Paso 5 - Transformacién

Paso 5 -1 - Valores de los pronésticos al natural

Paso 6 - Pronésticos
Paso 6 — 1 — Analizar la légica de los resultados obtenidos

Paso 6 - 2 - Verificacion de r?

(Mora, 2008)
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6.3 ENCONTRAR LA FUNCION DE CORRELACION MULTI -
POLINOMIAL

La regresion multiple comprende tres o mas variables. Existe solo una
variable dependiente, pero hay dos o mas tipos independientes. Esta
operacioén al desarrollo de una ecuaciéon que se puede utilizar para predecir
valore de vy, respecto a valores dados de la diferencia variables
independientes adicionales es incrementar la capacidad predicativa sobre la
de la regresion lineal simple, este tipo se presenta cuando dos o mas
variables independientes influyen sobre una variable dependiente. Ejemplo:
Y =f(x, w, z) (Fabian).

Ecuacién 8. Funcién de correlacion multi-polinomial(regresion lineal mdltiple).

Y’=a'+b1x1+b2x2+b3x3+-"+bmxm

Donde:

b,=coeficiente de regresion (es el cambio neto en Y para cada cambio
Unitario en X2)

xp=variables independientes

a’'=intercepcién con el eje Y

Lo que se obtienes son los coeficientes b, y a’ desacuerdo al nimero de

variables independientes con las que se relacionan las dependientes

6.4 COMPARAR LOS PRONOSTICOS VS PROMEDIO
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6.4.1 ERRORES DEL PRONOSTICOS

El término error en pronodsticos se refiere a la diferencia entre el valor del
pronostico y lo ocurrido en realidad. En estadistica a estos errores se les

llama residuales (Chase, 2004).

La exactitud general de cualquier modelo de prondstico puede determinarse
al comparar los valores pronosticados con los valores reales u observados.
Si F, denota el prondstico en el periodo t, y A, denota la demanda real del

periodo t, el error del prondstico (o desviacion) se define como:

Error de pronéstico = Demanda real — Valor pronosticado
=A— F
Ecuacion 9. Error de prondéstico

(Render, y otros, 2009)

La demanda de un producto es generada por la interaccion de una serie de
factores demasiado compleja como para que un modelo la describa con
exactitud, Por lo tanto, todos los prondsticos contienen cierto grado de error.
(Chase, 2004).

6.4.2 MEDICION DEL ERROR

Las medidas que se usan en la practica para calcular el error global del
prondstico pueden usarse para comparar distintos modelos de prondsticos,
asi como para vigilar los pronésticos y asegurar su buen desempefio. Las

tres medidas mas populares son la MAD (mean absolute deviation;
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desviacion media absoluta), el MSE (mean squared error; error cuadratico
medio), y el MAPE (mean absolute percent error; error porcentual medio

absoluto).
6.4.2.1 Desviacion media absoluta (MAD)

La MAD representa el error promedio de los prondsticos que emplean valores
absolutos. La MAD es valiosa porque, al igual que la desviacién estandar,

mide la dispersion de un valor observado que se aleja del valor esperado.

El célculo de la MAD se realiza por medio de las diferencias entre la
demanda real y la pronosticada sin importar el signo. Es igual a la suma de

las desviaciones absolutas dividida entre la cantidad de puntos de datos.

Ecuacioén 10. Desviacion media absoluta (MAD)

Liz1lAe — Fil
n

MAD =

Donde

t = Numero de periodos

A = Demanda real para el periodo

F = Demanda pronosticada para el periodo

n = Total de periodos

| | = Simbolo usado para indicar el valor absoluto independientemente de

signos positivos o negativos. (Chase, 2004)

6.4.2.2 Error cuadratico medio (MSE)
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El MSE es el promedio de los cuadrados de las diferencias encontradas

entre los valores pronosticados y los observados.

Ecuacion 11.Error cuadratico medio (MSE)

Y.(Errores de prondstico)?

MSE =
n

(Render, y otros, 2009).
6.4.2.3 Error porcentual absoluto medio (MAPE)

La MAD tanto como el MSE presenta un problema y es que los valores
dependen de la magnitud del elemento que se pronostica. Si el elemento
pronosticado se mide en millares, los valores de la MAD y del MSE pueden
ser muy grandes. Para evitar este problema, podemos usar el MAPE. Este
se calcula como el promedio de las diferencias absolutas encontradas entre
los valores pronosticados y los reales, y se expresa como un porcentaje de

los valores reales.

Ecuacion 12. Error porcentual absoluto medio (MAPE)

L

> |Real; — Prondstico;|
=1
Real

MAPE =

n

(Render, y otros, 2009).

6.4.2.4 Sefal de Rastreo (ST)
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La sefial de rastreo es una medida que indica si el promedio del prondstico
esta siguiendo el ritmo de un verdadero cambio ascendente o descendente
en la demanda. Por la forma en que se usa en los pronosticos, la sefial de
rastreo constituye el numero de desviaciones medias absolutas en que el

valor del pronéstico esta por arriba o por debajo de los hechos.

La sefal de rastreo se calcula mediante la suma aritmética de las

desviaciones del pronéstico dividida entre la desviacién media absoluta:

Ecuacion 12. Sefial de rastreo (ST)

7 _ SCEP

S MAD

Donde:

SCEP es la suma corriente de errores del prondstico, considerando la
naturaleza del error. (Por ejemplo, los errores negativos cancelan los errores
positivos y viceversa.)

MAD es el promedio de todos los errores del pronéstico (independiente del
signo positivo 0 negativo de las desviaciones). Es el promedio de las

desviaciones absolutas (Chase, 2004).
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7 SELECCIONAR VARIABLES INDEPENDIENTES PIVOTES

7.1 OBJETIVO 1

Seleccionar variables independientes, denominadas pivotes que influyen y
modelan otras referencias, mediante la utilizacion de herramientas

estadisticas.

7.2 INTRODUCCION

La seleccion de las variables pivotes consiste en la evaluacion de las series
de tiempo de las referencias estudiadas por medio de herramientas
estadisticas como las que se aplican en el grupo piloto de tornilleria

(Variabilidad, Rotacién, Criticidad, ACF y Correlaciones).

Las referencias son valoradas en cada uno de los parametros con el fin de
encontrar las referencias que tengan un mayor namero de aciertos en cada
parametro y asi determinar las referencias “mas fuertes” que llamaremos

variables pivotes.

Las variables mas fuertes se determinan dandole una valoraciobn a cada

criterio de la siguiente manera:

Las referencias que pasen el criterio de variabilidad se les asigna un puntaje
de 10. La rotacién es evaluada en 5 periodos, para un periodo de cuatro

afios (208 semanas) con un valor de 1, un segundo periodo de 3 afios (156
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semanas) con una valor de 2, un tercer periodo de 2 afios (104 semanas)
con un valor de 3, para periodos de un afio (54 semanas) con un valor de 4,
para periodos de un semestre (26 semanas) con un valor de 5 y para un
periodo de 1 trimestre (12 semanas) con un valor de 6.

La prueba de ACF para las referencias que pasan esta prueba tienen un
valor de 20, el criterio de correlacion se le asigna un valor de 5 y al final del

proceso las referencias que tengan mayor puntaje se escogen como pivotes.

7.3 ANALISIS DE VARIABILIDAD

La variabilidad de cada una de las variables sirve para determinar cuéles
presentan un comportamiento mas nivelado, para ello se mide la relacién
entre la desviacion estandar de sus datos historicos dividido entre su media,
ello es la variabilidad que no debe ser superior 0.5 para garantizar un buen
nivel de la serie, como una caracteristica fundamental en pronosticos (Mora,
2009).

El analisis inicial que se le hizo a los datos no paso la prueba de variabilidad
pues esta debe ser menor a 0.5 y con los datos iniciales ninguna de las
referencias pasa la prueba por lo que se debe sumar una constante con el
fin de aumentar la media de los datos y asi disminuir la variabilidad (ver

ilustracion 11).

La constante se suma por recomendacién de un experto en el tema como lo
es el profesor Luis Alberto Mora con el fin de aumentar el promedio de la

serie y de esta forma disminuir la variabilidad.
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llustracion 11. Datos iniciales ninguna referencia tiene variabilidad menor al 0.5
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Autoria propia.
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La constante a sumar puede ser determinada por medio de ensayo y error

hasta que se encuentren algunas referencias que pasen la prueba de

variabilidad pero en este caso se utiliza la herramienta de datos Analisis si

con el fin de encontrar una constante que permita que todas las referencias

pasen el parametro de variabilidad (Ver ilustracion 12).

llustracion 12. Utilizar herramienta “andlisis si”.
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Autoria propia.
La funcibn MAX se utiliza para encontrar la variabilidad maxima de todas las

referencias con el objetivo que la constante a hallar nos asegure que hasta la

mas alta de las variabilidades pase la prueba de variabilidad.
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llustracién 13. Suma previa a todos los datos de la constante de variabilidad.
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Autoria propia.

La casilla donde va el valor resultante de la herramienta Analisis si se suma
previamente a todos los valores de la base de datos (ver ilustracion 13) con
el fin de que la iteracion se realice con todas las referencias y de esta forma

encontrar la constante que asegure una variabilidad inferior o igual al 0.5.

El modo de operar de la herramienta analisis si es la siguiente (ver ilustraciéon
14):
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llustracion 14. Definir pardmetros herramienta “andlisis si”.
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Autoria propia.

El valor de la variabilidad maxima se coloca en la casilla definir la celda, el
valor deseado que en este caso es que las variabilidades sean inferiores al
0.5 se coloca en con el valor y la celda donde deseo que aparezca el

resultado de la constante se coloca en para cambiar la celda.

llustracion 15. Variabilidad mayor al 0.5 y valoracion variabilidad.
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Autoria propia.

Las referencias que pasen el parametro de variabilidad que en este caso son
todas debido a la constante encontrada se valoran con un puntaje de 10 (Ver

ilustracion 15).

7.4 ANALISIS DE MOVILIDAD

El analisis de movilidad es un parametro propio del negocio que se esta
evaluando pues lo que se mide con este parametro es que tanta movilidad
tienen en el tiempo las referencias del grupo piloto del inventario en
Cooservicios S.A por lo tanto si la serie de tiempo estudiada no pertenece a

datos de inventario no tendria sentido realizar este analisis de rotacion.

La movilidad se evalla en varios periodos de tiempo en este caso se toma

un periodo de cuatro afios (208 semanas), un segundo periodo de 3 afios
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(156 semanas), un tercer periodo de 2 afios (104 semanas) donde la rotacién
de las referencias debe ser mayor al 50%, luego para los periodos de tiempo
inferiores o iguales a 1 afio la rotacion debe ser mayor del 70%, en este
casos se toman periodos de analisis de 1 afio (52 semanas), 1 semestre (26

semanas) y 1 trimestre (12 semanas).

La seleccion de las referencias que pasan el parametro de rotacion segun lo
definido en el parrafo anterior se realiza al aplicar una formula en Excel
donde se cuentan las veces que se mueve cada referencia el resultado de
este conteo se divide por el periodo que se esta evaluando, este valor debe
ser mayor del 50% para periodos mayores a 1 afio y mayor al 70% para
periodos menores o iguales a un afio para que de un resultado positivo que
en este caso arrojaria un valor igual a 1. En la ilustracion 16 vemos los

parametros la movilidad.

llustracion 16. Parametros de movilidad.
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Autoria propia.

La evaluaciéon de la movilidad se realiza para varios periodos por lo que a
cada periodo que pase la prueba de rotacién se le da una valoracion que
aumenta a medida que el periodo es mas cercano al periodo actual es decir
al periodo de 1 trimestre desde el ultimo dato se le da una valoracién de seis,
al periodo de 1 semestre se le da una valoracibn de cinco y asi
sucesivamente hasta que se llega al periodo de cuatro afos el cual tiene una

valoracion de 1. En la ilustracién 17 vemos la valoracion de movilidad

llustracion 17. Valoracion movilidad.

pay e fily  BE0A1

I AMAET 115700887

Vir il Q007371 X N0

W nrsaini liileed iy 0, 5E008B04

m Cenmtinie a 15

20 4 el 208 0

156 0%
A0k S0
3 i aN
240 | v e I
21/ 1 Tt %
="
M1 WRLORALEON i 0
A & sl A0 S0
=5 1 afo 356 HOM
8 2 el ALl B
Ni%
i T
Ay
.-|
m SLIRAA ki adbani
a4 0 W[ Dutod | Dabos » Constanbs Helsl

Autoria propia.

4
"oy “iammi

T s
DISTSA0AE  MOAT 10084 S0, TN

Q000 E 000068 O0SITMIE

-

15007

N1k

OGS DAMEIAT D ISR

i

Tiines

7.5 ANALISIS DEL COEFICENTE ALFA DE CRONBACH

El coeficiente alfa de cronbach es una prueba que mide la coherencia y la

fuerza de los datos establecidos en el estudio, su valor debe ser superior a

0.65 (Mora, 2009).
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La determinacién del coeficiente alfa de cronbach se realiza en el programa
estadistico DYANE donde todos los datos contenidos en Excel se deben
copiar en el block de notas para luego ser importados al programa DYANE
como texto. En la ilustracion 18 se muestra el programa DYANE, en la
ilustracion 19 como se usa el programa y en la ilustracién 20 los resultado

encontrados

llustracion 18. Programa DYANE.

DYANE - Dise

£4 IMPORTACION DE FICHEROS DE HOJA DE CALCULO. =%

Importa datos de una tabla de hoja de calculo,
Salie o guardados en un archivo con formato texto.

Los datos tienen que estar delimitados por
tabulaciones que separen los campos.

En la primera fila de la tabla deben figurar los
rétulos que identifican las columnas (variables).

Los datos no deben contener formato de miles
(punto o coma).

Si el separador decimal es una coma, se
sustituira por un punto .

Autoria propia.

llustracion 19. Encontrar coeficiente alfa de cronbach.
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Registros| 00161 o003 Tabulecién de valores medios 01002 01003 01004 01005 01006 01007 01008 01010 01011 |
.
1 o Testst de medies 4 11616 11144 6752 132 ] ] [ 114
2 o Analisis de la varianza o 1134 4750 930 252 100 424 0 38
3 o Andlisis de la covarianza 2 7778 80 4318 603 1562 150 0 564
a o Correlacién v la 17060 270 520 112 o 508 [ 72
g o Cocficiente alfa de Cronbach 2 e oo o oo e = 636
d o 0 {8 COEFICIENTE ALFA DE CRONBACH ==} 10
7 o Al 5 - 52
8 o Andli i mltiple 4 . . I 5
9 o AID 4 tteraction Detection) 8 [ 30
10, o 3 . 108
10 2 Andlisis diseriminante multiple s = I Matriz de covarianzas _i08
Redes neuranales
12 o g 30
13| 0 Analisis de componentes principales 0 ¥ Matriz de correlaciones 30
14 o Analisis factorial de correspondencias o 160
el o Analisis de grupos ("cluster analysis’) v i 296
16 [ o
17 L] L] o ] 108 Calcular Cancelar 52
18 o o o 0 254 108
15 o o o 0 22 | | 34
20, [ o o [ o () o
21 o o o 0 184 2 Elija dos 0 més variables sobre las o
22 o o o [ 1620 que calcular el cosficiente alfa, 218
23 o o o 0 26 o
24 [ o o 0 502 1
25 0 o o 0 660 3020 4614 3046 3436 o 748 0 6
26 o o o 0 500 569 176 1037 4132 o 300 0 35
27 o o o o o 1234 4364 835 568 o 640 o 76
28 o o o o 718 366 200 1198 2408 168 430 o 1
29 o [ o 0 260 514 246 276 2150 o 156 0 50
30, [ o o 0 30 676 308 718 1070 o 84 0 0
31] o o o 0 502 530 380 242 2110 o 80 16 o 1
Ll L
EEA 072010 | 0455 5

Autoria propia.
llustracidon 20. Resultado DYANE coeficiente alfa de cronbach 0.9091.

DYANE - Disefio y Andlisis de Encuestas - [ Resultados]

f4 Archivo Cuestionario Datos Anilisis Ventana Ayuda

Oz d & 6 % B =6 u 2

0.0898 0.319s8 0.0117 0.0057 0.0059 =-0.1043 0.
0.4044 =-0.1198 0.5818 =-0.0103 0.3077 0.1301 -0
80207 -0.0167 0.0264 -0.0246 -0.0201 0.0485 -
-0.0152 -0.028¢ -0.027& -0.0234 =-0.0204 =-0.0192 -=0.
0.0248 =-0.0060 0.1501 0.1410 =-0.0422 =-0.0738 0.0

o P ] s . T P

ero de casos: 262

de items: 576

: . = Taman
M- Emwra I Fichero ]

Autoria propia.

El coeficiente alfa de cronbach que se encuentra con el programa DYANE
arroja un valor de 0.9091 que es mayor a 0.65 lo que nos indica que los
datos son viables de trabajar sin necesidad de tomar ninguna correccién

como recortar o agregar datos.
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7.6 ACF (PRUEBA DE FUNCION DE AUTO CORRELACION)

La prueba de funcion de auto correlacion sirve para determinar la estabilidad
de la serie o variable, en todas sus dimensiones, cuando en la prueba los
primeros palotes se salen fuera de la banda de confianza, se puede afirmar
gue la serie es estructurada, que sus valores se relacionen entre si, que tiene
pendiente, que sus datos no son aleatorios, que es susceptible de trabajar
bien con modelos AR.I.MA. y otras caracteristicas adicionales que hacen que

la serie sea muy adecuada estadisticamente hablando (Mora, 2009).

El ACF se realiza en el programa Statgraphics, la prueba se realiza a las
series de tiempo de cada referencia que presenten al menos un parametro
de rotacién positiva debido a que el andlisis de las graficas del ACF se hace
uno a uno y realizarlo para todas las referencias no aporta informacion
relevante a la seleccion de las variables pivotes debido a que si una
referencia no tiene rotacion la valoracion de esta referencia no sera la

suficiente como para ser seleccionada como pivote.
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llustracién 21. Como hallar el ACF con Statgraphics.

File Edit Define Measure Analyze Improve Control [Forecast Tools View Window Help
=== ) Bo |5 al|k L Descriptive Time Series Methods... =]
T DataBook 3 =g Smoothing... # Fow )
Seasonal Decomposition...
2 Statbdisor
Forecasting 3 L= =)
EE StatGalery | ., -
ol Col 1 TEIY L ToT Y Col 5 col_6 Col_7 Col_8
StalReparter
B Staifolo Comments 1 [3931 14973 12501 3471 3357 5141 3357 3357
2 3377 4491 8107 3395 3414 4653 3357 3357
i 3 |a3ms 11135 3437 3821 Descriptive Methods - -
4 |10 20417 3627 3429
Er . 0o
5 |3298 14556 14913 4013 B
| 6 3357 4876 4535 3367 Cal 11 B Iw—1
Col12 i
7 3362 4753 4181 3409 Col13 Sampling | |
s 3611 8915 3391 3363 Col14
- Once Evere |1
s |3s2s 14133 3381 3387 folg v Staring 1
10 3613 1863 3532 3465 Coli7 ((: earls) 4-digtl (f: Hourls) 0
Col16 Quater(s) Minutels)
11 3721 5324 6665 4687 Cal 19 ~ Morths) ~ Second(s) Bt
12 3665 3727 8605 3387 EE%D © Dayls) & Diher = 3
13 3357 3577 4568 3387 ED\:EW
14 (3697 7318 9569 3517 Eul_gg
I 15 |4781 12380 18197 3653 ol (Trading Days Adiustment)
16 |3509 4141 5994 3357 Col 25
Col 26 ™~
17  |3845 5789 3549 3409 Cal27 il
18 3611 6801 4701 3465 rotae [Select]
19 3379 6212 3833 3391 e o [
20 |3357 3553 3575 3357
Jul <lvm &/ B/ D E/F/ G/ H/T/]
o | Cancel | Delste Tt Help
|
| By (@@ = [Bowa. 5 (0 % (B, &10)5 B @@=

II‘CIEalEsummalysldlisliS and plots for a time series. Y

Autoria propia.

El procedimiento que se muestra en la ilustracion 21 da como resultado las
graficas para el analisis del ACF que se muestran en las ilustraciones 22 y
23, estos procedimientos se repiten con todas las referencias que tengan al

menos un punto en la valoracién del analisis de rotacion.
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llustracion 22. Prueba de ACF de la referencia 01010 que pasa.

File Edit Define Messure Analyze Improve Control Forecast SnapStats! Tools View Window Help

EEQ 26 | SR EEYBLTEENSL 942 @

StatRepotter
StatFolio Comments
5] Desoriptive Methods - Cd Estimated Autocorrelations for Col_4

Descriptive Methods - Cc

B DataBiook HHER [ AR . Labet # Row L]
E% :aﬁdrw Descriptive Methods - Col 4 BN N
2t allry

Descriptive Methods - Cc T T T

-

Autocorrelations

L

o

25

W o [& = = T') StatA... 6P | = || 22 @smm@@ = atR.., (B2 [ = | 32 ]

<

I ] »

Use the right mouse button to select options

Autoria propia.

llustracion 23. Prueba de ACF de la referencia 50117 que no pasa.

File Edit Define Measure Analyze Improve Control Forecast SnapStats! Tools View Window Help
EED ) a6 g EBEYBEFPEERNSL 942 @
[ DatsBook W o 2 ¥ Label # Row ]

Statédh
P suwo Descriptive Mcthods - Col 22

(E=E EeE =X

B sty

StatReporter
StatFolio Comments

Deseriptive Methods

Estimated Autocorrelations for Col_22

Desciipive Melhods -
Desciipive Melhods - 1= T T T T —
Desciiive Melhods - Cc 3 B
Desoiplive bethods - Ce L ]
Descipiive hiethods - Cc 0.6 —

B Desciipive Methods - O 2 4

L r 1
k| N B
3] [ B O e O=0 0= U ]
= a0 =
5 [ ]
o L J
2 ]
5 h ]
< L ]
-0.6 - =
-1 e . . , , =

o

25

B v (50 5 [ s [2) =] < @5 (@) < [Eser. (@)(@) =)

use button to select options

< m ]

Use the right

Autoria propia.
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Las referencias que pasan la prueba de ACF son valoradas con 20 puntos y

las que no se valoran con O (ver ilustracion 24).

llustracion 24. Valoracion del ACF.

—  Inicio Insertar Disefio de pagina Férmulas Datos Revisar Vista @ - = x
u E Ll vista previa de salto de pagina Regla ¥| Bara de formulas L% L} @ 3 Hueva ven tana 1 Dividi| | 1] [ =) % =
— 1] Vistas personalizadas ¥/ Lineas de cuadricula V. Titulos o] = = organizar todo == Ocultar | .1} j" =2
Mormal| Diserio Zoom 100% Ampliar uardar area Cambiar Macros
de pagina [ = Pantalla completa Barra de mensajes seleccién || B Inmovilizar paneles ~ ] Mostrar | 514 | getrabajo  ventanas~
Vistas de libro Mastrar u ocultar Zoom Ventana Macros
I NH298 - e | =S1(NH297="si",20,0) ¥
A B NE NF NG NH NI NJ NK NL NM NN NO
2 367 368 369 370 371 372 373 374 375 376 377
3 |suma de Salidas (inv.)  Etiquetas de fila 21560 1562 21673 21674 21675 "24000 24001 "24003 4005 24006 24007
276
277, Rotacion semanal
278|4 afios 208 50%
2793 afios 156 50%
2802 afios 104 50%
281|1afio 52 70%
2821 Semestre 26 70%
283|1 Trimestre 1270%
284
285|VALORACION Rotacion semanal
2864 afios 208 50%
287|3 afios 156 50%
288|2 afios 104 50%
2891 afio 52 70%
2901 Semestre 26 70%
291/1 Trimestre 1270%
292
293 SUMA Valoracion
294
295 Coeficiente Alfa de Cronbach
296,
297 ACF #N/A #N/A
298 valoracion ACF aNfa T an/A
239

300!
M4k M Datos + Constante
Listo

Autoria propia.

7.7 CORRELACIONES

Las correlaciones miden cuales son las variables que tienen mayor nimero
de correlaciones con las demas con valores de R2 significativamente
importantes (en teoria superior a 90%, pero en la realidad basta con valores
superiores a 70%, ya que es dificil hallar en la realidad valores tan altos

como exige la teoria) (Mora, 2009).
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Los valores de las correlaciones se encuentran con el programa DYANE pero

este no tiene capacidad para analizar las correlaciones de las 576

referencias que se estan analizando por lo que se realiza un filtro por medio

de la suma de la valoracion de los parametros evaluados con anterioridad

donde la sumatoria se organiza de mayor a menor y asi se encuentran las

variables a analizar en el programa DYANE (ver ilustracion 25).

llustracion 25. Suma de Valoraciones para encontrar correlaciones.

Tnicio Insertar Disefio de pag Farmulas Datos Revisar Vista @ - @ x
& Borr: == > L Ax ar i 2 || B4 Analisis de datos
,[E‘r 73 73 J} J} I@ Ed 2 ? }_, ¢ El§ @ ‘J; @? f ‘ﬂ'- ﬁD -3 ‘172 Salver
Desde Desde Desde De otras | Conexiones | Adtualizar _ gh ordenar | Fitra Tedoen  Quitor Velidacion Consolidar Anlisls || Agrupar Desagrupar Subtotal
Access Web  texto fuentes existentes todo columnas duplicados de datos ¥si
Obtener datos externos Conexiones Ordenary filtrar Herramientas de datos Esquema i Andlisis
[ c300 - £ | =C208+c293c275 2
A B c D E F g H 1 J K L M

2 5 6 7 17 30 a2 63 64 70 73 7

3 |Suma de Salidas (inv.)  Etiquetas de fila ‘01001 ‘01002 "01003 ‘01021 ‘01210 ‘01355 02675 ‘02874 03255 '03303 "03z0a
276
277 Rotacion semanal
278 4 aftos 208 50%
2793 aftos 156 50%
280|2 afios 104 50%
281 1afio 52 70%
2821 Semestre 26 70%
2831 Trimestre 1270%
284
285|VALORACION Rotacion semanal
2864 afios 208 50% 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
287 3 aftos 156 50% 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
288 2 aftos 104 50% 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
289|1afio 52 70% 4 a 4 4 4 4 4 4 4 a 4
2901 Semestre 26 70% 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
291 1 Trimestre 1270% 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6
292
293 Valoracion Rotacion 21 21 21 21 21 21 21 21 21 21 21
294
295 Coeficiente Alfa de Cronbach 0.9091 0.3091 0.9091 0.9091 0.9091 0.9091 0.9091 0.9091 0.9091 0.3091 0.9091
296
297 ACF si si si si si si si si si si si L
298 Valoracion ACF 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
299 3
300 Suma Valoracion | 51 51 51 51 51 51 51 51 51 51 51

W 4 » M| Datos | Datos + Constante ,~ BuscarH para ACF

Listo | Recuperado

f]

Promedio: 4496363636  Recuento: 55 Suma: 2473 | (580 E| 003 (=)o U (8]

Autoria propia.

Las referencias con una valoracibn mas alta son las que pasan los

parametros evaluados hasta el momento (Variabilidad, Rotacién, Cronbach y

ACF), de estos analisis se encuentran 55 referencias con todos los

58




parametros positivos a las cuales se les hace el andlisis de correlacion en el
programa DYANE ver ilustracién 26 y 27

llustracion 26. Encontrar correlaciones.

Users\Usuario\Desktop\Proyecto Grado\Proyecto\Desarrollo\Archivos DYANE\S5datc

££ Archivo  Cuestionario Ventana Ayuda =[x
O = J & 3|9 Estadisticas basicas
W° de variables y registros— - Pos, Tabulacién simple Direccion de la entrada de datos
N=v: 55 @ Izquierda —- Derecha
Tabulacién cruzada
Variables V. 1 vl v. 6 v. 7 v. 8 v. s v. 10 v. 11 v. 12 v. 13
[Eres Tabulacién de valores medics
Registros| 01001 o010g 01355 02675 02874 03255 03303 03308 06007 06400
»
Tests t de medias n o o s s o o s s
Analisis de la varianza . o o o o o o o o
Analisis de la covarianza s o o 0 o o o 0 o 3
Correlacién 3 Correlacién entre rangos 0 o [} 0 0 ]
Coeficiente alfa de Cronbach Correlacion lineal o o o o o o
0 o 0 0 0 o
Analisis de regresion o o o o o o o o o
Analisis clasificacion miltiple o o o 0 o o o 0 o
AID (Automatic Interaction Detection) o o a8 o o o o 0 o
Analisis discriminante multiple ° o 4 ° o o o ° o 1
3 o o 0 o o o 0 o
Redes neuronales
o o 21 0 o o o 0 o
13 o Analisis de componentes principales o o o 0 o o o 0 o
14 340 Analisis factorial de correspondencias o o 1 o o o o o o
15 1424 Analisis de grupos ("cluster analysis’) » 14 ° 4 o o ° ° o o 2
16 152 o o 16 0 o o o 0 o
17 188 2432 102 0 o o 12 0 o o o 0 o 1
18 254 3444 1324 138 ] [} 32 0 ] [} 0 0 ]
19 22 2855 176 0 ] [} 28 0 ] [} 0 0 ]
20 o 196 218 0 o 0 52 0 o 0 0 0 o
21 184 1168 15834 0 o 0 28 0 o 0 0 0 o
22 1620 5286 12813 81 400 o 212 0 o o o 0 o 1
23 26 7590 560 0 o o 12 0 o o o 0 o
24 50z 7458 259 0 o o 16 0 o o o 0 o
25 660 3020 1614 329 o o 20 0 o o o 0 o
26 s00 569 176 0 o o 12 0 o o o 0 o
27 o 1231 1362 0 o o o 0 o o o 0 o
28 TaE 366 201 200 o o 28 0 o o o 0 o 3
29 260 511 216 104 o o 8 0 o o o 0 o
30 30 676 308 0 o o 12 0 o o o 0 o
31 502 530 380 0 o o o 0 o o o 0 o 14
s m = .
27/10/2010] 10:15:4

Autoria propia.
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__ DYANE - Disefio y

llustracion 27. Correlaciones.

£ Archivo Cuestionario Datos Andlisis Ventana  Ayuda

B o=a s gnneEm el

IVARIABLE 54: 24006 - 24006 -
IVARIABLE 55: 50251 - 5’.‘251‘
IMatriz de coeficientes de correlacifn simple
01001 01002 01003 01021 01210 01355 03255 03303 03304 06007 06400 10671 24003 24008 50118 50131
01001 1.0000 0.4069 0.3885 -0.0051 0.1643 -0.0396
p= 0.0000 0.0000 0.0000 ©.8345 ©.0073 0.1073
01002 0.4069  1.0000 0.3272 0.0526 0.2104 0.087 276 -0.0146  6.006 0.0274 -0.0515  0.1474 -0.0329 0.2017 0.1601 0.0887  0.31
B = 0.0000 0.0000 0.0000 0.3961 0.0006 0.3441 568 0.8142 .9276 0.6584 0.4064 0.0169 0.5960 0.0010 0.0095 0.1%22 0.000
01003 0.3895 0.3272 1.0000 0.0203 0.0923 -0.0202 .1052 -0.1380 -0.0133 -0.1402 0.1173 0.29582 0.0035 -0.0240 0.2999 -0.0406 0.346|=
P = 0.0000 0.00 0.0000 0.7435 0.1364 0.7445 .0892 0.0255 0.8305 0232 0.0580 0.0000 0.9547 0.6991 0.0000 0.5127 0.000
01021 -0.0051 0.0526 0.0203 1.0000 0.0826 0.2930 L4161 0.2647 0.3115 0.2521 0.4643 0.2875 0.1584 0.1044 -0.0801 0.3650 0.282
= 0.9345 0.3961 0.7435 0.0000 0.1825 0.0000 .0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0102 0.0917 0.1962 0.0000 0.000
01210 0.1648  0.2106  0.0923 1.0000  0.1885 615 0.2962 0.0952 0.1065 0.2405 0.523%  0.163% 0.2677 0.0028  0.3824  0.170
p= 0.0075 0.0006 6.138¢ 0.0000  0.0022 loose  0.0000 0.1243 ©0.0853 ©0.000L 0.0000 0.0071 0.0352 0.0000 0.3626 0.0000  0.003
01355 -0.099 0.0887 -0.0202 0.2890 1.0000  0.193¢  0.2522  0.6282 0.4257 0.4147 0.4259  0.3044 0.0830 0.0421 0.3170 -0.1130 0.6304  0.052
B = 0.1079 0.3441 0.7445 0.0000 0.0000 0.0017 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.1803 0.4977 0.0000 0.0556 0.0000 0.394
02675 -0.1166 0.0040 0.0735 0.2758 0.1934 1.0000 0.1068 0.2443 0.2489 .0984 0.4250 0.0834 0.1261 0.1240 0.1462 0.2847 19
P = 0.0595 0.9488 0.2359 0.0000 0.0017 0.0000 0.0845 0.0001 0.0000 1120 0.0000 0.1785 0.0414 0.0449 0.0179 0.0000 0.756
02874 -0.1066 -0.0276 -0.1052 0.4161 0.1615 0.2522 & 1.0000 0.2515 0.2142 0.2313 0.4071 0.2821 0.0047 0.0321 0.1456 -0.1661 0.3485 0.015
D= 0.0851 0.6568 0.0832 0.0000 0.0088 0.0000 0.0000 0.0000 0.0005 0.0002 0.0000 0.0000 0.9335 0.6050 0.0184 0.0071 0.0000 0.79%
03255 -0.1542 -0.0146 -0.1380 0.2647 0.2862 0.6257 0.2443 0.2515 1.0000 0.4545 0.4675 0.3699 0.4691 0.0743 0.0852 0.3522 -0.1431 0.6734  0.042
B 0.0124 0.8142 0.0255 0.0000 0.0000 0.0000 0.0001 0.0000 ©0.0000 ©.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.2307 0.146 0.0000 0.0205 0.0000  0.434
03303 0.3115  0.0952 0.4257 0.2489 0.2042 0.4545 1.0000 0.8748  0.3949 0.281%  0.050L 0.0609 0.4358 -0.0919 0.6082  0.07%
B = 0.0000 0.1243 0.0000 0.0000 0.0005 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.3327 0.3258 0.0000 0.13280 0.0000 0.2
03304 07 6 0.2521 0.1065 0.4147 0.2848 0.2313 0.4675 0.8748 1.0000 0.4327 0.2819 0.0625 0.071. 0.4873 -0.0855 0.6373 0.075
P = 0.0007 0.7592 0.8899 0.0000 0.0853 0.0000 0.0000 0.0002 0.0000 0.0000 0.0000 .0000 0.0000 0.3137 0.251 0000 .1675 0.0000 0.226
06007 -0.1219 0.0274 -0.1402 0.4643 0.2405 0.425% 0.0984 0.4071 0.3639 0.3949 0.4327 1.0000 0.4202 0.0314 0.0525 0.4405 -0.2153 0.5783 0.094 ~
_— X 5 Tamafo s @ .
Enviar ai P Impresora | Fichero \l e e IR
l7nojeoto] 10:185

Autoria propia.

La matriz de resultados encontrada en el programa DYANE se lleva a Excel
para su posterior analisis, el analisis consiste en encontrar la correlacion de
cada variable con todas las demas escogiendo las variables con valores de
pvalue Inferiores a 0.05 y luego sumando para cada referencia el nUmero de
veces que esta variable tiene pvalue inferior a 0.05 con las demas

referencias, Ver ilustracion 28.
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llustracion 28. Valoracion Correlaciones.

- :
/| micie | Insetar  Dissfiodepagina  Fémulss  Datos  Revisar  Vista © - o x
—— [ — — ] o) (== e 5 Aut B
A caion Slu - A A = [®| | Shaustarteto General - jlﬂ e = T §< 3 utesuma % @
23 —— = > ==z £ & Rellenar -
Pegar [N & 8 =[] @- Al || 5 Combinary centrar - | | $ - % 000|[%8 %8|  Formato  Darformato Estilos de | Insertar Eliminar Formato Ordenar  Buscary
- J —= = =|| = 90> condicional - como tabla* celda~ - - - (2 Borar  yiittrar - seleccionar~
Portapapeles & Fuente r] Alineacién Ma Nimero F) Estilos Celdas Maodificar
A302 -0 x| correlacion
A B c D 3 F G H 1 J K L M
2 5 6 7 17 30 42 63 64 70 73

3 |suma desalidas (inv.)  Etiquetas de fila ‘51001 "01002 ‘01003 ‘01021 ‘1210 ‘1355 "02675 ‘02872 ‘03255 "03303 ‘03304

2811 aflo 52 70%

282|1 Semestre 26 70%

2831 Trimestre 12 70%

284

285 VALORACION Rotacion semanal

286 4 afios 208 50% 1 1 1 1 1 1 1

287 3 afios 156 50% 2 2 2 2 2 2 2

288 2 afios 104 50% 3 3 3 3 3 3 3

2839 1afio 52 70% 4 4 4 4 4 4 4

290|1 Semestre 26 70% 5 5] 5 5 5) 5 5

291|1 Trimestre 1270% 6 6 6 6 6 6 6

292

293 Valoracion Rotacion 21 21 21 21 21 21 21 21 21

294

295 Coeficiente Alfa de Cronbach 0.8091 0.8091 0.3091 0.9091 0.3091 0.3091 0.9091 0.9091 0.8091 0.8091 0.3091
296

297, ACF si si si si si si si si si si si 4
298| Valoracion ACF 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
293

300 Suma Total Valoracion 1 51 51 51 51 51 51 51 51 51 51 51
301

302|Correlacion _I#Colrelaciunes 30 20 26 28 4 34 32 9 42 40 41
303 Promedio 28

304, Valoracion Correlacion 5 o a a 5 5 5 5 5 5 5
305

M 4 » ¥ | Datos | Datos + Constante . BuscarH para ACF [

Listo | Recuperado oz o P 006 =) 0 o

Autoria propia.

Las correlaciones encontradas para cada variable son promediadas con el fin
de seleccionar solo las referencias con valores superiores al promedio las

cuales son valoradas con 5 puntos.

Los parametros de evaluacion para la seleccion de las variables pivotes
luego de sumar la nueva valoracion dada por las correlaciones dan como
resultado 16 variables pivotes que corresponden a las referencias que
cumplieron con todos los parametros evaluados (Variabilidad, Rotacién,

Cronbach, ACF y Correlaciones), ver ilustracion 29.
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llustracion 29. Seleccion 16 variables pivotes.

Inicio | Insertar  Disefiodepagina  Formulas  Datos  Revisar  Vista © - = x
= - L -
=) * Calibri -l A | wustartexto General - ﬂ ﬁ g == §< E‘ Daditonne ﬂ ﬁ
pegar B A =i | e G e | e e iz Ordenar  Buscar
Eal R S = S - S B Combinary cetrar ~ | | 8 ~ % 000] %8 % condicional = como tabla * celda ~ - - ~ (2 Bomar  iijtrar - e
Portapapeles & Fuente i Alineacién i Numero el Estilos Celdas Madificar
[ 306 Q@ i | =SUMA(C304+C300) ¥
8 c o | E | F G H 1 1 K
z 30 22 & 52 70 73 74
3 |Etiquetas de
275 Valoracion Variabilidad 10 10 10 10 10! 10! 10 10
276
277|Rotacion semanal
278|208 50%
279|156 50%
280|104 50%
281(52 70%
282(26 70%
283(12 70%
284
285 |Rotacion semanal
286|208 50% 1 1 1 1 1 1 1 1
287|156 50% 2 2 2 2 2 2 2 2
288|104 50% 3 3 3 3 3 3 3 3
289(52 70% 4 4 4 4 4 4 a a
290(26 70% 5 5 5 5 5 5 5 5
29112 70% 6 6 ) ) 6 6 6 6
292
293 | Valoracion Retacion 21 21 21 21 21 21 21 21
294
295 |Coeficiente Alfa de Cronbac 0.9091 0.9091 0.9091 0.9091 0.9091 09091 09091 0.9091 0.9091
206
297|acF si si si si si si si si si
298 Valoracion ACF 20 20 P ) 20 20 0 20
29
300 Suma Total Valoracion 1 51 51 51 51 51 51 51 51
301/
302 # Correlaciones 0 A A 2 2 a2 40 a
303 Promedio b
304 Valoracion Correlacion 5 5 5 5 5 5 5 5
305
1306/ Suma Total Valoracion 2 [ E E 56 56 56 56 56 56
W 4 » W] Datos | Datos + Constante . BuscarH para ACF - ¥J
listo | Recuperada | Promedio: 56 Recuento: 16

Autoria propia.
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8 METODOLOGIA UNIVERSAL DE PRONOSTICOS (MUP)

8.1 OBJETIVO

Aplicar la metodologia universal de prondsticos (MUP) utilizando modelos
clasicos y AR.I.LMA a variables independientes pivotes para garantizar que
los modelos de pronésticos a utilizar sean los que mejor describan las series

de tiempo a estudiar.

8.2 INTRODUCCION

El MUP garantiza la repetitividad de los procesos de prondsticos, ademas de
contener los pasos basicos de la metodologia cientifica que se aplica a las
series temporales, esto permite garantizar la calidad cientifica de la

aplicacion, aparte de lograr una realizacion facil y metodologica (Mora, 2008).

Las 16 variables pivotes encontradas en el objetivo anterior se pronostican
por medio de la MUP, debido a que este es un proceso muy largo y es el
mismo para las 16 referencias pivotes solo se documenta el desarrollo de la

referencia 01001.

8.3 Anadlisis Previo de la serie de demanda

La siguiente tabla (ver ilustracion 30) es la base de datos con la serie de la
Referencia 01001 mas una constante de 3357 que se utiliza para disminuir

la variabilidad de la serie:
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llustracion 30. Serie de datos referencia 01001.

Afio 3 Afo 4 Aiio 5
Sep 05- Ago 06 Sep 06 - sep 07 sep 07 - ago 08 Sep 08 - Ago 09 Sep 09 - Ago 10
1|Septiembre 4379.00 3857.00 3393.00 3383.00 3461.00
2[Septiembre 4101.00 3555.00 3503.00 3477.00 3449.00
3[Septiembre 3499.00 3407.00 3474.00 3433.00 3459.00
4|Septiembre 3357.00 3453.00 3357.00 3409.00 3621.00
5|Octubre 3362.00 4949.00 3359.00 3441.00 3445.00
6|Octubre 3611.00 3761.00 3357.00 3573.00 3413.00
7|Octubre 3525.00 3359.00 3385.00 3409.00 3415.00
8|Octubre 3613.00 3607.00 3357.00 3357.00 3431.00
9|Noviembre 3721.00 3551.00 3371.00 3457.00 3447.00
10|Noviembre 3665.00| 3411.00 3381.00 3461.00 3433.00
11|Noviembre 3357.00 3587.00 3397.00 3371.00 3478.00
12|Noviembre 3697.00 4074.00 3461.00 3519.00 3375.00
13|Noviembre 4781.00 3441.00 3437.00 3363.00 3477.00
14|Diciembre 3509.00 3395.00 3431.00 3945.00 3461.00
15|Diciembre 3545.00 3361.00 3413.00 3565.00 3429.00
16|Diciembre 3611.00 3537.00 3373.00 3357.00 3369.00
17|Diciembre 3379.00 3357.00 3357.00 3387.00 3375.00
18|Enero 3357.00 3407.00 3357.00 3861.00 3389.00
19|Enero 3541.00 3749.00 3425.00 3443.00 3369.00
20[Enero 4977.00 3569.00 3383.00 3493.00 3421.00
21[Enero 3383.00 3609.00 3383.00 3441.00 3509.00
22[Enero 3859.00 3423.00 3387.00 3515.00 3399.00
23[Febrero 4017.00 3463.00 3385.00 3415.00 3463.00
24[Febrero 3857.00 3397.00 3375.00 3381.00, 3435.00
25[Febrero 3357.00 3377.00 3357.00 3441.00 3505.00
26[Febrero 4105.00 3413.00 3405.00 3521.00 3413.00
27|Marzo 3617.00| 3411.00 3363.00 3401.00 3387.00
28[Marzo 3387.00 3393.00 3399.00 3579.00 3409.00
29(Marzo 3859.00 3359.00 3461.00 3395.00 3399.00
30[Marzo 3899.00 3399.00 3469.00 3419.00 3445.00
31|Abril 4781.00 3377.00 3383.00 3369.00 3387.00
32|Abril 3357.00 3372.00 3427.00 3653.00 3407.00
33|Abril 3557.00 3435.00 3397.00 3433.00 3421.00
34|Abril 3453.00 3399.00 3427.00 3417.00 3413.00
35[Mayo 3357.00 3395.00 3369.00 3437.00 3421.00
36[Mayo 3559.00 3379.00 3477.00 3409.00 3419.00
37[Mayo 3545.00 3357.00 3489.00 3425.00 3459.00
38[Mayo 3527.00 3393.00 3381.00 3421.00 3435.00
39[Mayo 3357.00 3371.00 3369.00 3463.00 3487.00
40|Junio 3359.00 3417.00 3439.00 3427.00 3493.00
41|Junio 3377.00 3369.00 3415.00 3415.00 3375.00
42|Junio 3925.00 3475.00 3393.00 3425.00 3405.00
43|Junio 3377.00) 3515.00 3431.00 3401.00 3435.00
44[ulio 3377.00 3357.00 3493.00 3435.00 3429.00
45[ulio 4731.00 3387.00 3431.00 3455.00 3497.00
46[Julio 3715.00 3431.00 3431.00 3513.00 3403.00
47(ulio 3656.00 3477.00 3433.00 3445.00 3559.00
48[Julio 3523.00 3357.00 3383.00 3631.00 3577|Recorte 2
49|Agosto 3387.00 3357.00 3597.00 3399.00 3423|Recorte 2
50[Agosto 3967.00 3397.00 3487.00 3469.00 3477|Recorte 2
51[Agosto 3461.00 3365.00 3481.00 3481.00 3451|Recorte 2
52[Agosto 3501.00 3395.00 3417.00 3429.00

Autoria propia.
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Los recortes de la serie corresponden al ciclo determinado para el andlisis de
la ciclicidad y la estacionalidad que es de cuatro periodos, la metodologia
sugiere hacer un recorte que corresponde al diez por ciento del total de los
datos pero en este caso debido a la cantidad de datos disponibles un recorte
de tal magnitud no es recomendable debido a que los pronésticos al final del
recorte estarian muy lejos de la cantidad de prondsticos sugeridos a realizar
gue para datos semanales es de 12 periodos como maximo ( (Mora, 2008).

8.4 Sintesis descriptiva.

Las 576 referencias de inventario del grupo piloto de tornilleria deben ser
estudiadas para obtener unos pronosticos adecuados dado que este grupo
es uno de los mas representativos en dinero y el cual es el que presenta mas

problemas en el control de inventarios.

8.5 Calidad y cantidad de datos.

Los datos pertenecen al grupo piloto de tornilleria los cuales se obtienen del
sistema ERP Enterprise uno que posee la empresa Coservicios S.A, se
tienen 260 datos semanales lo que es equivalente a tener 5 afios de datos
historicos, esta cantidad de datos es necesaria para identificar cualquier

fendmeno ciclico que exista (Mora, 2008).

8.6 Cumplimiento de la estabilidad del entorno.

Los datos provienen de un entorno estable debido a que estos pertenecen al

almacén de tornilleria y esta es una actividad tipica y constante debido a que
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estas referencias son de uso comun para cualquier disefio de ascensor, lo
gue les da un uso constante en el tiempo.

8.7 Paso 1 - Andlisis Previo de la serie de completa

8.7.1 Estructura Vertical — Nivel

Los cambios de nivel se descubren a través de la observacion de la grafica, o
de una forma mas rigurosa la cual consiste en calcular la relacion de la
desviacion estandar de todo la serie entre la media total; si esta es superior
al 0.5 lo mas probable es que los cambios de nivel afecten la calidad de los
prondsticos y la precision (MORA, 2008), ver ilustracion 31.

llustracion 31. Andlisis de estructura vertical referencia 01001.

SERIE COMPLETA 260 DATOS RECORTE DE 104
Desviacion 240.8 Desviacion 78.9
Promedio 3500.7 Promedio 3440.4
Variablilidad 0.07 Variablilidad 0.02

RECORTE DE 52 RECORTE DE 156
Desviacion 143.0 Desviacion 87.2
Promedio 3452.4 Promedio 3453.8
Variablilidad 0.04 Variablilidad 0.03

Autoria propia.

Los variabilidad para todos los recortes es menor del 0.5 como no hay
problemas de nivel para ninguno de los recortes los analisis se realizan con

la serie completa de 260 datos, ver serie completa en ilustracion 32.

llustracion 32. Grafico Serie de datos referencia 01001.
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8.7.2 Estructura horizontal — Ruido o aleatoriedad

La estructura horizontal se presenta cuando posee una desviacion estandar
pequefia y constante a lo largo de toda ella. La forma mas facil de determinar
la existencia de esta estructura es a través del uso de la suavizacion, cuyo

fin es minimizar la desviacion estandar (MORA, 2008).

La suavizacién con un promedio movil simple de 6 para la serie temporal de
la referencia 01001 se realiza con los softwares Excel, Statgraphics

Centurion y WIinQSB, las graficas se presentan a continuacion:

8.7.2.1 Suavizacion con Excel con media movil de 6 periodos

La suavizacion con Excel se muestra en la ilustracién 33

llustracion 33. Grafico Suavizacion exponencial con Excel referencia 01001.
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8.7.2.2 Suavizacion con WIinQSB para la referencia 01001

La suavizacion con WinQSB se muestra en la ilustracion 34.

llustracion 34. Grafico Suavizacion exponencial con WinQSB referencia 01001.
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8.7.2.3 Suavizacion con Statgraphics Centurion para la referencia 01001.

La suavizacion con Statgraphics se muestra en la ilustracion 35.

lustracion 35. Grafico Suavizacion exponencial con Statgraphics referencia 01001.
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Luego del analisis en los diferentes softwares se observa que hay presencia
de ruido en la serie, se observa que como no coinciden los valores reales
con los que se calculan en la suavizacion existen indices de estructura de

ruido o aleatoriedad.

8.7.3 Estructura tendencial

La estructura tendencial se determina a través de dos formas: con la
observacion cualitativa de la grafica, la que permite detectar si esta es
creciente o decreciente, lineal o no lineal y la segunda forma es aplicar un
ajuste de regresion lineal; si la pendiente es mayor que 0.25, se considera

gue hay presencia de tendencia (MORA, 2008).
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El andlisis para la estructura tendencial se realiza con los softwares Excel y
Statgraphics Centurion, como se muestra en las ilustraciones 36, 37 y 38.

8.7.3.1 Estructura tendencia con Excel

llustracion 36. Grafico estructura tendencia con exel referencia 01001.
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llustracion 37. Cuadro estructura tendencia con Excel referencia 01001.

Estadisticas de la regresion

Coeficiente ( 0.320824336
Coeficiente ( 0.102928254
RA2 ajustadc 0.099477979
Error tipico 228.4848709
Observacion 262
ANALISIS DE VARIANZA
Grados de libertad 1a de cuadradio de los cua: F alor critico de F
Regresion 1 1557383.88 1557383.88 29.8318906 1.1013E-07
Residuos 260 13573387.4 52205.3362
Total 261 15130771.3

Coeficientes \Sqor tipico Estadistico t Probabilidad Inferior 95% Superior 95%!nferior 95.0%uperior 95.0%
Intercepcion 3634.782399 28.3126942 128.379955 3.556E-237 3579.03102 3690.53377 3579.03102 3690.53377
Variable X 1 QUOLCERRERE) 08663767 -5.4618578  1.1013E-07 -1.38690222 -0.65187458 -1.38690222 -0.65187458

Autoria propia.
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8.7.3.2 Estructura tendencia con Statgraphics

llustracién 38. Cuadro estructura tendencia con Statgraphics referencia 01001.

Model Comparison
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(Q) ARTMA(0.1.2)
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El analisis de las regresiones lineales en Excel, Statgraphics y la grafica

muestran que el comportamiento de la serie es tendencial.

8.7.3.3 Prueba de independencia de los coeficientes de auto correlacidon
simple (ACF)

La presencia de tendencia se puede asegurar al recurrir a la prueba de
independencia de los coeficientes de auto correlacién (simple) mediante la
grafica ACF de los datos (Mora, 2008).

El analisis consiste en observar si los primeros palotes de la grafica del ACF

estan por fuera de la banda de confianza, si esto es asi entonces se puede

afirmar que la serie de datos posee estructura tendencial.
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Los analisis de las graficas del ACF se realizan en Excel y Statgraphics
aunque los datos provienen originalmente de Statgraphics pero son copiados
en Excel donde se obtiene una grafica de mejor calidad lo que permite un
analisis mas claro y acertado, ver ilustracion 39, 40 para Excel y la ilustracién
41 para Statgraphics.

llustracién 39. Tabla de auto correlacion ACF para estructura tendencia en excel referencia 01001.
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llustracién 40. Grafica del ACF para estructura tendencia en excel referencia 01001.

0.5

Deteccién de tendenciacon ACF
0.45

0.4

0.35

0.3

0.25

0.2

Limite superior del intervalo de confianza

0.15

0.1

Valor coeficientes

o
<

L | L 3
o SRS RS B L Y

———

0.1 Retrasos - Lags

-0.15

Limite inferior del intervalo de confianza

-0.2

Noétese que los coeficientes 1, 3 ,4,7,11, 12 y otros hasta el 44, estan fuerade la banda de
-0.25 confianza, lo que aseveraque hay tendencia, que los datos serelacionan entresiy que no
" son aleatorios; a la vez que la media de la poblacién no tiende a ser cero.

-0.3

Autoria propia.

llustracion 41. Grafica del ACF para estructura tendencia en Statgraphics referencia 01001.
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Las graficas analizadas tanto para las lineas de tendencia como para los
graficos de tendencia con ACF muestran la presencia de estructura
tendencial dado que las ecuaciones lineales encontradas poseen una
pendiente mayor a + 0.25 y los primeros palotes de las graficas del ACF

estan por fuera de la banda de confianza.

8.7.4 Estructura Estacional y/o ciclica

El analisis de la estructura estacional se realiza por medio de dos
herramientas, la primera es en Excel donde se mira si las lineas semanales
poseen paralelismo lo que indica que hay estructura estacional y lo contrario
gue no posee, la segunda herramienta es analizar la grafica resultante del
software Statgraphics al utilizar el comando Seasonal Subseries Plot , la
forma para decidir si se tiene 0 no presencia de estacionalidad en la serie se
basa en dos criterios, una es que cada icono debe ser pictéricamente muy
similares, y cada palote (lineas verticales) de cada icono debe ser

proporcionalmente similar en todos los iconos, Ver ilustraciones 42 y 43.

8.7.4.1 Estructura Estacional con Excel.

llustracion 42. Grafica Estacionalidad en Excel referencia 01001.
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8.7.4.2 Estructura Estacional con Statgraphics

llustracion 43. Grafica Estacionalidad en Statgraphics referencia 01001.
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La primera grafica de Excel posee un minimo paralelismo (aungue no es
perfecto ni suficiente para afirmar que haya estacionalidad) y en la segunda

de Statgraphics Centurion XV bajo Windows los palotes correspondientes no
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son similares, al igual que los iconos no son parecidos en forma y en

estructura; se puede afirmar que no hay estacionalidad en esta serie.

8.7.5 Estructura ciclica

La deteccion de fendmenos repetitivos con frecuencias superiores a 12
meses, se logra de forma similar que en la estacional con Excel o con el
Statgraphics, en el primero simplemente se grafican todos los afios en forma
horizontal y si la grafica presenta cruces o no paralelismo entre ellas se
puede afirmar que no hay estructura ciclica; este criterio también es valido
para Statgraphics. (Mora, 2008).

El proceso de deteccion en Excel y en Statgraphics, consiste en valorar con
diferentes ciclos, el comportamiento de la serie, en aquella figura donde se
encuentre un verdadero paralelismo de las diferentes lineas horizontales se
puede afirmar la presencia de una estructura ciclica, para la referencia 01001
se prueban ciclos de 4, 8, 12, 24, 36, 52, 104 y 156 semanas hasta que se

obtiene dos lineas de graficacion.

El Software Statgraphics tiene la opcidbn Pane Options que presenta una
forma de andlisis adicional que consiste en evaluar si se presentan cruces
entre las distintas rayas y si estan alineadas, se puede afirmar que una serie

es ciclica si no se presentan cruces entre las lineas y estas estan alineadas.

8.7.5.1 Estructura ciclica con Excel

Las diferentes evaluaciones de la estructura ciclica en Excel se muestran en
las ilustraciones 44, 45, 46, 47, 48 , 49, 50 y 51.
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llustracion 44. Grafica ciclo de 4 semanas en Excel referencia 01001.
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llustracidén 45. Grafica ciclo de 8 semanas en Excel referencia 01001.
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llustracion 46. Grafica ciclo de 12 semanas en Excel referencia 01001.
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llustracion 47. Grafica ciclo de 24 semanas en Excel referencia 01001.
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Autoria propia.

llustracion 48. Grafica ciclo de 36 semanas en Excel referencia 01001.
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llustracion 49. Grafica ciclo de 52 semanas en Excel referencia 01001.
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llustracion 50. Grafica ciclo de 104 semanas en Excel referencia 01001.
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Las gréaficas de Excel tienen un cierto leve paralelismo, mas sin embargo si
se miran en detalle este no es total lo que permite afirmar que no hay
ciclicidad clara.

8.7.5.2 Ciclicidad con Statgraphics

El andlisis para el ciclo de cuatro periodos se muestra en la ilustracion 52.

llustracion 52. Grdfica ciclo de 4 semanas en Statgraphics referencia 01001.
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Autoria propia.
El andlisis para el ciclo de cuatro periodos con la opcién pane options se

muestra en la ilustracion 53.

llustracion 53. Grafica ciclo de 4 semanas en Statgraphics con pane options referencia 01001.
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Autoria propia.

El analisis para el ciclo de ocho periodos se muestra en la ilustracion 54.

llustracion 54. Grdfica ciclo de 8 semanas en Statgraphics referencia 01001.
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Autoria propia.

El analisis para el ciclo de ocho periodos con la opcion pane options se

muestra en la ilustracion 55.
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llustracidon 55. Grafica ciclo de 8 semanas en Statgraphics con pane options referencia 01001.
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El andlisis para el ciclo de doce periodos se muestra en la ilustracion 56.

llustracion 56. Grafica ciclo de 12 semanas en Statgraphics referencia 01001.
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El analisis para el ciclo de 12 periodos con la opcién pane options se muestra
en la ilustracion 57.

llustracion 57. Grafica ciclo de 12 semanas en Statgraphics con pane options referencia 01001.
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El andlisis para el ciclo de veinticuatro periodos se muestra en la ilustracion
58.

llustracion 58. Grdfica ciclo de 24 semanas en Statgraphics referencia 01001.
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Autoria propia.

El analisis para el ciclo de veinticuatro periodos con la opcidn pane options
se muestra en la ilustracion 59.

llustracidon 59. Grafica ciclo de 24 semanas en Statgraphics con pane options referencia 01001.

Annual Subseries Plot for Col_1
(X 10000.0)
10

— T T T T ™) CyCIe
L ] —-— 1
sk 1 ——2
[ {1 — 4
6 -

ot ] 5
[ ] — 6

© 4L s
r ] — 8
2 . 9
[ ] —— 10
0;1 1 1 1 1 1;49;11

Season con ciclo de 24 periodos

Autoria propia.

El analisis para el ciclo de treinta y seis periodos se muestra en la ilustracion
60.

llustracion 60. Grdfica ciclo de 36 semanas en Statgraphics referencia 01001.
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El analisis para el ciclo de treinta y seis periodos con la opcion pane options
se muestra en la ilustracion 61.

llustracion 61. Grafica ciclo de 36 semanas en Statgraphics con pane options referencia 01001.
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El analisis para el ciclo de cincuenta y dos periodos se muestra en la

ilustracion 62.
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llustracion 62. Grafica ciclo de 52 semanas en Statgraphics referencia 01001.
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El analisis para el ciclo de cincuenta y dos periodos con la opcién pane

options se muestra en la ilustracion 63.

llustracion 63. Grafica ciclo de 52 semanas en Statgraphics con pane options referencia 01001.
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El analisis para el ciclo de ciento cuatro periodos se muestra en la ilustracién
64.
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llustracion 64. Grafica ciclo de 104 semanas en Statgraphics referencia 01001.
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El analisis para el ciclo de ciento cuatro periodos con la opcion pane options
se muestra en la ilustracion 65.

llustracion 65. Grafica ciclo de 104 semanas en Statgraphics con pane options referencia 01001.
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El analisis con 156 datos no se puede realizar en statgraphics porque
aparece un error diciendo que no hay datos completos para realizar 2 ciclos.

El andlisis de las graficas anteriores donde no se encuentra paralelismo entre
las lineas y en la opcién pane opcions donde se puede ver que las lineas se
cruzan y no estan alineadas permite establecer que no es muy clara la
presencia de datos ciclicos; por lo que se afirma que no hay ciclicidad en la
serie temporal.

8.7.6 Componentes irregulares.

El Statgraphics tiene un modulo que permite revisar la calidad de los datos
de una serie, en el evento de que exista uno a mas datos fuera de una
desviacion estandar normal, la grafica es diferente, el método es

basicamente de observacion cualitativa (Mora, 2008), ver ilustracion 66.

llustracion 66. Grafico componentes irregulares referencia 01001.
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La grafica de componentes irregulares en general deja apreciar que su
comportamiento es normal, con lo cual es factible decir que no hay valores

con irregularidades.

8.7.7 PATRON

El patron se usa para transformar la serie, en el evento de que las
previsiones den de forma lineal, sobre todo para aquellos modelos que no
manejan fendbmenos ciclicos de tiempo, esto se da en casi todos los clasicos,
con excepcion de los Winters con Gammas muy bajos y en los ARIMAs que
no tienen nada en la parte estacional (X,X,X) (0,0,0)x12 (Mora, 2008) ver

ilustracion 67.

llustracion 67. Patron referencia 01001.
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8.7.8 Resultado del Analisis integral previo
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Los resultados (ver ilustracion 68) del andlisis previo se pueden definir como:

lustracion 68. Andlisis previo referencia 01001.
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El modelo AR.I.MA es evaluado a continuacién para corroborar lo encontrado
en el andlisis previo respecto a la estacionalidad y ciclicidad pues los
modelos AR.I.MA. consideran la parte normal tanto como estacional dentro
de su analisis.

8.7.9 AR.LMA

Los modelos AR.I.LMA se desarrollan por medio de la metodologia Box —

Jenkins la cual se lleva a cabo en 3 etapas:

Identificacion del modelo
Estimacion del modelo y prueba de su ajuste

Previsiones con el modelo ajustado que se selecciona (Mora, 2008).

Los pasos para encontrar el modelo AR.I.MA gue describa la serie de tiempo

de la referencia 01001 se muestra a continuacion.
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8.7.9.1 Paso 1- Andlisis de Estacionariedad.

El primer paso que se desarrolla en el método consiste en transformar la
serie de observaciones en un proceso estacionario, que es aquel en el cual
ni la media, ni la varianza, ni las autocorrelaciones dependen del tiempo
(Mora, 2008).

8.7.9.1.1 Paso1-0

El paso 1 — 0 consiste en convertir con logaritmo la serie de tiempo de la
referencia 01001 para mejorar variacion u oscilaciones de la varianza, ver

ilustracion 69.

llustracion 69. Serie de tiempo referencia 01001 con recorte de 5 datos.
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La funcién logaritmo es aplicada a la serie de tiempo de la referencia 01001,

ver ilustraciéon 70.
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llustracidon 70. Funcion logaritmo Serie de tiempo referencia 01001 con recorte de 5 datos.
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La ilustracion 70 al ser comparada con la ilustracion 69 no presenta ningun

cambio en la variacion de la varianza por lo no se realiza ningin cambio es

decir la serie de tiempo se deja al natural sin aplicar la funcién logaritmo.

8.7.9.1.2 Pasé 1-1

El paso 1 — 1 consiste en determinar la presencia de tendencia en la serie Si
esta la presenta y si es asi su posterior eliminacion para lograr centrar la

media, esto se logra por medio de la aplicacion del operador diferencia.

La funcién de auto correlacion (simple) a la serie natural con doble recorte

para d=0 y D=0 se muestra en la ilustracion 71y 72:

llustracion 71. Grafica de Auto correlacion (ACF) referencia 01001.
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llustracién 72. Grafica de Auto correlacion parcial (PACF) referencia 01001.
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La ilustracion 71 y 72 muestran que los primeros palotes estan fuera de la
banda de confianza ademas de que no se observa un comportamiento

aleatorio lo que implica que su media no es centrada por lo que es necesario

aplicar la diferenciacion a esta serie.
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Al aplicar el operador diferencia en la parte regular (normal) se obtienen los
los resultados que se muestran en la ilustracion 73y 74.

ACF con d=1y D=0

llustracién 73. Operador diferencia d = 1 (ACF) referencia 01001.
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PACF parcial con d=1y D=0

llustracion 74. Operador diferencia d = 1 (PACF) referencia 01001.
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Los palotes residuales con d=1, no son significativamente diferentes de cero
a excepcion de los primeros palotes ademas de mostrar un comportamiento
aleatorio con lo cual se puede afirmar que ya se consigui6 la estacionariedad

en media.

Los gréficos del ACF y PACF son observados en la parte estacional que
corresponde a la revision de los coeficientes multiplos de s (estacionalidad
de la serie origina en este caso igual a 4) donde se puede observar que los
coeficientes no son significativamente diferentes de 0 por lo que no se aplica

diferenciacion en la parte estacional D=0.

Las diferentes graficas de la variacion de la media se presentan en las

ilustraciones 75, 76 y 77 para observar la tendencia luego de modificar d.

llustracion 75. Serie de tiempo para Ref. 01001 cond =0y D = 0.
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llustracion 76. Serie de tiempo para Ref. 01001 cond =1y D =0.
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llustracion 77. Serie de tiempo para Ref. 01001 con d = 2.
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La observacion de las ilustraciones 76 y 77 dejan ver que con la aplicacion

de una sola diferenciacién se obtienen mejores valores de estacionariedad
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pues al aplicar una segunda diferenciacion se obtiene una mayor variacion

por lo que inicialmente se tiene un modelo (p,1,9)(P,0,Q).

8.7.9.2 Paso 2 — Identificacién de parametros p, q, Py Q

Los dos correlogramas ya aceptados de d=1 y D=0 de la serie, presentados
anteriormente se toman como punto de partida para el posterior andlisis de

los parametros a determinar.

La grafica PACF de auto correlacion parcial se analiza Inicialmente, la cual
se revisa para identificar p y/o P, dado que los coeficientes de los retrasos 1,
2, 3, 6 y 11 son significativamente diferentes de cero; en su parte regular
(normal) se aprecia que después del retraso 1 los valores tienden a cero,
esto denota la posibilidad de un modelo AR (1); en su parte estacional, el
retraso 4 no es diferente de cero, lo que insinda un modelo SAR (0)
(Seasonal Auto Regressive) de orden 1 en su parte estacional. Lo que hasta

ahora se postula es entonces un posible modelo AR.I.MA. (1,1,9) (0,0,Q)a.

Los valores de q y Q se definen con el uso de la funcion de auto correlacion
(simple) ACF, en la cual se notan que los coeficientes 2, 7, 9 y 11, son
diferentes de cero; lo que permite visualizar en la parte regular que los
coeficientes caen a cero después del retraso 1, lo cual da pie para plantear
un modelo MA (1) y en cuanto a la parte estacional, no se observa ningun
palote que indigue un comportamiento de este tipo, con lo que se insinda un

modelo SMA (Seasonal Moving Average) (0).
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En general entonces se puede postular un modelo AR.I.MA. (1,1,1) (0,0,0)4;
con el fin de validar este modelo o uno equivalente mas simple (como (1,1,0)
(0,0,0) oun (0,1,1) (0,0,0), o simplemente un (1,1,1) (0,0,0), etc.), para lo cual

se realizan los calculos respectivos.

8.7.9.3 Paso 3 — Valoracion de los parametros AR y MA

El Statgraphic para Windows se utiliza para la valoracién de los parametros
AR y MA mediante la valoracion de los diferentes valores de p,d, q, P, Dy Q
postulados; al interior de cada evaluacion se establecen las diferentes

pruebas de validacion de los resultados entre las que resaltan:

MSE - Mean Square Error — Error Cuadrado Medio, debe ser el mas
bajo posible (ayuda a validar el mejor modelo).

Prueba Test T de nulidad de medias para el valor de P value (Nivel de
probabilidad), que debe ser inferior al 5% (sirve para aceptar o
rechazar el modelo).

Examen de las graficas ACF y PACF de los residuos, para verificar
gue los coeficientes de auto correlacion (simple) y los de auto
correlaciéon parcial sean aleatorios, para lo cual no deben ser
significativamente diferentes de cero y estar distribuidos en forma
dispersa a lo largo de los diferentes periodos de tiempo (se pueda

usar para rechazar o aceptar el modelo a seleccionar).

Prueba de Box — Pierce para valores significativamente diferentes de
cero (sirve para aceptar o rechazar el modelo que se postula), que
debe ser mayor al 10% (Mora, 2008).
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Los anteriores parametros son evaluados para 14 modelos AR.I.LMA, a

continuacién se muestra el proceso para 3 de ellos.

Modelo 1 - ARIMA (1,1,1)x(0,0,0) 4

MSE - Mean Square Error -

RMSE 221.281
La Prueba Test T de nulidad de medias para el valor de P se muestra

en lailustracién 78.
llustracion 78. Prueba Test T de nulidad AR.I.MA (1,1,1).

Parameter Estimate Stnd. Error  t P-value
AR(1) -0.0155729  0.0662412  -0.235093 0.814327
MA(1) 0.933259  0.0183389 50.8895 0

Autoria propia.
El valor del P- value para la prueba del Test T de nulidad debe ser inferior al
5% por lo que este modelo no cumple este parametro.

El examen de las graficas ACF y PACF de los residuos se muestra en

las ilustraciones 79 y 80.

llustracion 79. Grafica ACF de los residuos AR.I.MA (1,1,1).

100



Residual Autocorrelations for adjusted Col_1
ARIMA(1,1,1)
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Autoria propia.

lustracion 80. Grafica PACF de los residuos AR.I.MA (1,1,1).

Residual Partial Autocorrelations for adjusted Col_1
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Autoria propia.
Los valores de la grafica de residuales debe estar dentro de la banda de
confianza, en este caso ninguna de las dos graficas cumple.

Prueba de Box — Pierce para valores significativamente diferentes de

cero (sirve para aceptar o rechazar el modelo que se postula)
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Box-Pierce Test
Test based on first 24 autocorrelations
Large sample test statistic = 66.4696
P-value = 0.00000234838

La prueba de Box — Pierce debe ser mayor al 10% y en este caso es inferior
al 1% por lo tanto no cumple

Modelo 2 - ARIMA (0,1,1)x(0,0,0) 4

MSE - Mean Square Error -

RMSE 220.831

La prueba Test T de nulidad de medias para el valor de P se muestra

en la ilustracion 81.

llustracion 81. Prueba Test T de nulidad AR.I.MA (0,1,1).

Parameter Estimate Stnd. Error 't P-value
MA(1) 0.938152 0.0187743 49,9701 0

Autoria propia.

El valor del P- value para la prueba del Test T de nulidad debe ser inferior al

5% por lo que este modelo no cumple este parametro.
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El examen de las graficas ACF y PACF de los residuos se muestra en

las ilustraciones 82 y 83.

llustracion 82. Grafica ACF de los residuos AR.I.MA (0,1,1).

Residual Autocorrelations for adjusted Col_1
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Autoria propia.

llustracion 83. Grafica PACF de los residuos AR.I.MA (0,1,1).

Residual Partial Autocorrelations for adjusted Col_1
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Autoria propia.
Los valores de la grafica de residuales debe estar dentro de la banda de

confianza, en este caso ninguna de las dos graficas cumple.
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Prueba de Box — Pierce para valores significativamente diferentes de
cero (sirve para aceptar o rechazar el modelo que se postula)

Box-Pierce Test
Test based on first 24 autocorrelations
Large sample test statistic = 66.5036

P-value = 0.00000416339

La prueba de Box — Pierce debe ser mayor al 10% y en este caso es inferior

al 1% por lo tanto no cumple.

Modelo 3 - ARIMA (2,1,1)x(0,0,0) 4

MSE - Mean Square Error -

RMSE 219.074

La prueba Test T de nulidad de medias para el valor de P se muestra

en la ilustracion 84.

llustracion 84. Prueba Test T de nulidad AR.I.MA (2,1,1).

Parameter Estimate Stnd. Error 't P-value

AR(1) -0.0349838 0.0642877 -0.544175 0.586804
AR(2) -0.166326  0.0645797 -2.57551 0.010583
MA(1) 0.917852  0.0210917 43,5173 0

Autoria propia.
El valor del P- value para la prueba del Test T de nulidad debe ser inferior al

5% por lo que este modelo no cumple este parametro.
104



El examen de las graficas ACF y PACF de los residuos se muestra en

las ilustraciones 85 y 86.

llustracion 85. Grafica ACF de los residuos AR..LMA (2,1,1).

Residual Autocorrelations for adjusted Col_1
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Autoria propia.
llustracion 86. Grafica PACF de los residuos AR.I.MA (2,1,1).
Residual Partial Autocorrelations for adjusted Col_1
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Autoria propia.

Los valores de la grafica de residuales debe estar dentro de

confianza, en este caso ninguna de las dos graficas cumple.
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Prueba de Box — Pierce para valores significativamente diferentes de

cero (sirve para aceptar o rechazar el modelo que se postula).

Box-Pierce Test
Test based on first 24 autocorrelations
Large sample test statistic = 46.565
P-value = 0.00107424

La prueba de Box — Pierce debe ser mayor al 10% y en este caso es inferior

al 1% por lo tanto no cumple.

Las serie de tiempo perteneciente a la ref. 01001 es evaluada con catorce
modelos  (1,1,0)(0,1,0), (1,1,0)(1,1,0), (0,1,1)(0,1,0), (0,1,1)(0,1,1),
(0,1,0)(1,1,0), (0,1,0)(0,1,1), (0,1,0)(1,1,1), (1,1,2)(0,1,0), (1,1,1)(1,1,0),
(1,1,1)(0,1,2), (1,1,1)(2,1,1), (0,1,2)(0,0,2), (6,0,0)(0,1,0), (6,1,0) en los cuales
no se logra encontrar un modelo que cumpla con los parametros que debe
cumplir un buen modelo AR.I.MA por lo que para este caso se utiliza el
modelo AR.I.MA (2,1,1) (0,0,0) el cual es encontrado automaticamente por el

Statgraphics.

8.8 Paso 2 — Postulacion de los modelos

Los resultados del modelo AR..LMA muestra que no hay ciclicidad o
estacionalidad, por lo tanto el Analisis previo de la serie sigue igual al

mostrado antes de encontrar el modelo AR.I.MA que mejor describe la serie

de tiempo (ver ilustracion 87).

106



llustracion 87. Andlisis previo (2).

Alto Regular |Bajo |Muy leve |Inexistente
Nivel H

Ruido
Tendencia Lineal

Tendencia No lineal
Estacionalidad
Ciclicidad

Fendmenos exdgenos
Existencia de patron adecuado -

Autoria propia.

Las caracteristicas resultantes del analisis previo donde se tiene una serie
con presencia de ruido y una tendencia lineal nos permite postular el modelo
de Suavizacion exponencial Holt (Holt (single exponential smoothing with
trend), SEST) el cual se utiliza para estructura horizontal de ruido y estructura
tendencial las dos a la vez, es muy adecuada cuando los cambios de
tendencia son cortos y de sentido inversos, también se postulan como
posibles modelos debido al bajo ruido y regular tendencia un Brown y el

modelo moderno encontrado aunque este no sea un muy buen AR.I.MA.

8.9 Paso 3 — Validacion de las hipoétesis

8.10 En este paso se busca el modelo que mejor describa el comportamiento

de la serie de tiempo por medio de la comparacion del error cuadrado.

8.10.1 Paso 3 — 1 — Doble recorte de la serie

A la serie original de 260 datos semanales, se le recorta inicialmente el Ultimo

dato (3577) con el que se comparan los pronésticos de los cuatro mejores
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modelos que se obtienen por series temporales y mediante la comparacion
de resultados en el segundo recorte; este Ultimo consiste en retirar los 4
ultimos datos de 3577, 3423, 3477, 3451 (4 datos, que corresponde al ciclo
de 4 semanas escogido) que se muestran en la ilustracion 88.

llustracion 88. Doble recorte de la serie.

256 Agosto 2010_32 3577.00
257  |Agosto 2010_33 3423.00
Recorte 2
258 Agosto 2010_34 3477.00
259  |Agosto 2010 _35 3451.00
260 Agosto 2010_36 3577.00 Recorte 1

Autoria propia.

8.10.2 Paso 3 — 2 — Corrida de todos los modelos con recorte de 5 de los

datos

El paso 3 — 2 consiste en correr la mayor cantidad posible de modelos a la
serie recortada (que cuenta con 255 datos después de los recortes), en su
orden con los softwares: WinQSB (clasicos), Statgraphics bajo Windows
(clasicos y AR.1.LMA.), Forecast Expert (ARIMA) y Vanguard Decision Pro
(clasicos y AR.I.LMA.). A cada modelo se le pide que pronostique los datos
255 al 259 (4 datos en total), en los casos donde sea posible se les estima

aparte de los prondsticos el coeficiente de determinacion muestral.

Los 4 modelos que se acercan mas en los previsiones a los 4 datos
recortados, se toman como los mas 6ptimos, luego se les completa los datos
recortados (4) y se pronostica con las caracteristicas de cada uno de los

cuatro modelos (previamente seleccionados) el ultimo dato recortado (dato
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numero 260), aquel de ellos que mas se acerque y que tenga el mejor (o el
méas adecuado) r? coeficiente de determinacién muestral, se adopta como el
mejor. Luego a este modelo con sus pardmetros estimados, se le carga la
serie completa y se le calculan los prondsticos posibles (ver ilustracién 89)
(Mora, 2008).

llustracidén 89. Corrida con la mayor cantidad de modelos posibles.
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Los cuatro mejores modelos son: Tendencial curva en S, Simple average,
single exponential Smoothing (es interesante ver como aparece tres veces
con distintos softwares, en los diez primeros) y un Holt (SEST) del WinQSb.

El modelo simple average del wingsb se descarta porque este es un modelo
de medias moviles el cual no es muy recomendado para pronosticar (Mora,
2008), tampoco se toman los modelos encontrados con el vanguard decisiéon
pro pues se desconoce su r?, los resultados de este programa son Utiles para
ver los modelos que mejor se acoplan a la serie y los modelos que se repiten

con diferentes software.

8.10.3 Paso 3 — 3 — Seleccion del mejor modelo

El mejor modelo seleccionado se muestra en la ilustracion 90.

llustracion 90. Seleccion del mejor modelo.

| Segundo recorte

Software Modelo Dato 1 r? Dif 1 Puesto x Diferencia
PREMO DAQ 3507.9 0.1494 4.77059 1 Seleccionado
PREMO DAS 3474.3 0.0965 10.53846 2
PREMO SES 3466.9 0.1356 12.12005 4

Realidad 3577.00

Autoria propia.

El modelo seleccionado es un Holt (SEST: single exponential smoothing with
trend) debido a que este modelo estad entre los cuatro mejores de los 47
analizados y fue el postulado en la hipétesis en el Paso 2 de la metodologia

universal de pronésticos MUP.
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8.10.4 Paso 3 — 4 — Célculo de pronésticos de demanda con el mejor modelo

y Sus parametros

La ilustracién 91 muestra los resultados de los prondésticos para la referencia
01001 donde se puede ver el pronésticos que es el unico que se debe tomar
como dato determinante, también se observan el estimado y los datos
especulativos que solo deben ser utilizados para determinar graficamente la
tendencia de la serie.

llustracion 91. Prondsticos para la ref. 01001.

3577.00
3423.00
3477.00
3451.00

Recorte 2

3577.00 Recorte 1
3482 Prondstico 3481.6
3481 Estimado 3480.8
3480 Especulativo 3479.9
3479 Especulativo 3479.1

Autoria propia.
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9 FUNCION DE CORRELACION — MULTIPOLINOMIAL

9.1 OBJETIVO

Encontrar la funcion de correlacion multi-polinomial de orden lineal, a partir
de los pivotes con software especializados para encontrar correlaciones y

pronosticos de los variables no pivotes.

9.2 INTRODUCCION

El objetivo 3 desarrollado en este capitulo se encuentra la funcion que
relaciona cada una de las referencias independiente (pivotes) con cada una
de las referencias dependientes para asi luego encontrar los pronosticos de

todas las referencias a trabajar.

9.3 ENCONTRAR LA FUNCION DE CORRELACION MULTIPOLINOMIAL

Para este paso se resta la constante sumada al inicio del proceso de andlisis
de todas las series de tiempo correspondiente a cada una de la referencias a
pronosticar. La funcion de correlacion Multipolinomial se encuentra a partir
de las variables pivotes las cuales son relacionadas con cada una de las
variables dependientes. Para este caso se obtuvieron 16 pivotes que ven en

la ilustraciéon 92.
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llustracion 92. Variables pivotes.

Sofware WinQsb Statgraphics WinQsb PREMO Statgraphics WinQsb PREMO Statgraphics
Modelo Holt SEST ARIMA (0,1,1) DEST SEST SEST SEST SEST ARIMA
Alpha=0.18, Alfa=0.07156 Ipha=0.0321 Alpha=0.09 Alfa=0.07877
Parametro pha (01,1)(0,0,004 | Alpha=0.02 @ apha pha @ (1,1,1)(0,0,04
Beta=0 Beta=0.00001 | beta=0.1001 Beta=0 Beta=0.00283 Pronéstico
r 10% 15% 18% 21% 18% 28% 32% 30%
261 Septiembre [2010_37 125 568 77 293 56 2367 25 77 Prondstico
262 Septiembre [2010_38 124 540 71 328 51 2257 25 81 Estimado
263 i 2010_39 123 505 79 246 38 2088 26 78 i
264 Septiembre |2010_40 122 481 71 245 43 2002 25 69 lati
o 0 .
Sofware Statgraphics | Statgraphics | Statgraphics Statgraphics Statgraphics Statgraphics Statgraphics Statgraphics
Modelo SEST SEST BROWN DAE SEST SEST Cuadratico Exp smoot SES
=0. =0. . +- =0. =0.
Parametro alpha =0.155 | alpha =0.1058 alpha =0.0589 exp(8.53419 alpha=0.0647 | alpha=0.1129 alpha =0.027 alpha =0,0406
beta=0.0102 | beta=0.0189 0.00123509 t) beta =0.0154 beta=0.013 Pronéstico
12 54% 33% 17% 16% 35% 40% 19% 12%
261 Septiembre [2010_37 36 1510 2061 270 814 1502 143 119 Pronéstico
262 i 2010_38 33 1718 1620 418 778 1399 86 92 i
263 Septiembre |2010_39 36 1560 1686 320 820 1594 104 85 lati
264 i 2010_40 34 1632 1606 279 751 1260 118 81 lati

Autoria propia.

Las 16 variables pivotes seleccionas son evaluadas con el criterio de R2, y se
escoge como pivotes definitivos los que obtuvieron un R2 mayor, con los
pivotes definitivos se encuentra la funcion de correlaciéon Multipolinomial. En
la ilustracion 93 se muestra los pivotes definitivos con los que se encuentra la

funcién de correlacion multipolinomial.

llustracion 93. Pivotes definitivos.

Referencia Pivote

Dato IMes lAﬁo - Seman| 03255 03303 03304 06007 06400 50118 50258
Sofware WinQsh PREMO Statgraphics Statgraphics Statgraphics Statgraphics Statgraphics
Modelo SEST SEST ARIMA SEST SEST SEST SEST
Parametro Alpha=0.09 Beta=0 |[Ifa=0.07877 Beta=0.002 (1,1,1)(0,0,004 lpha = 0.155 beta = 0.014a = 0.1058 and beta = 0.§a = 0.0647 and beta = 0.ha = 0.1129 and beta = 0.
r 28% 32% 30% 54% 33% 35% 40% Pronéstico
261 Septiembre |2010_37 2367 25 77 36 1510 814 1502 Pronéstico
262 Septiembre [2010_38 2257 25 81 33 1718 778 1399 Estimado
263 i 2010_39 2088 26 78 36 1560 820 1594 Especulativo,
264 i 2010_40 2002 25 69 34 1632 751 1260 Especulativo

Autoria propia.
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El célculo de la funcion de correlacion multipolinomial se realiza con el
programa VALPOMOR (ver ilustracion 94), que es una macro que funciona
bajo el software Excel que calcula una funcién de correlacion de cada uno de
los 6 pivotes seleccionados con el resto de referencias dependientes a
calcular. Para el célculo de la correlaciones se toman los ultimos 48 periodos
de cada una de la series.

llustracion 94. Ejecucion de programa VALPOMOR.

1 Valpomorrepaso - Microsoft Excel =1
I Tnicio Insertar Disefio de pagina Férmulas Datos Revisar Vista @ - = x
J J Ll vista previa de salto de pagina ¥ Bama deférmutas | (L) —} i J 33 Nueva ventana El piviair | 13 - ﬁj ==
15 Vistas personalizadas ¥] Lineas de cuadricula [¥] Titulos A ml =% 3 organizar tada — Ocultar | =222
Normal| Disefio Zoom 100% Ampliar Guardar area Cambiar Macros
de pagina = Pantalla completa seleccion Hlnmnm\lzarpanz\zs‘ de trabajo  ventanas v =
Vistas de libro Mostrar u ocultar Zoom Ventana Macros
[ cs - s | 34 v
A B AP AQ AR AS AT AU AV AW AX AY AZ BA BB |
1 |[May Min ol
2 48 584
3 48 Independientes
4 |Contadores 6
5 Referencia 1 18 24 20 32 84 26 18 22 20
6 Referencia 2 72 72 80 112 16 104 72 81 72
7 Referencia 3 36 24 28 36 8 44 28 44 44
8 Referencia 4 2760 1431 0 3240 1909 0 2160 2508 1365
E] Referencia 5 684 582 468 930 680 735 841 914 71
10 Referencia 6 1576 1244 1179 1717 290 1970 1271 2176 956
11 Referencia 7 72 140 46 202 220 66 120 94 220
12 Referencia 8 928 510 0 1132 698 8 732 623 500
13 Referencia 9 64 48 79 74 98 67 il 73 59
14 Referencia 10 480 264 4 692 428 4 250 200 506
15 Referencia 11__| 51 93 35 65 28 51 34 45 45
16 Referencia 12 _| 2415 1691 1138 2522 3409 1494 2127 3089 2466
17 Referencia 13 | 18 24 20 3z 84 26 18 22 20
18 Referencia 14__| 72 72 80 112 16 104 72 81 72
19 Referencia 15 | 36 24 28 36 8 44 28 44 44
20 Referencia 16 | 2760 1481 0 3240 1909 0 2160 2506 1365
21 Referencia 17 | 1821 924 1315 2158 930 3040 1902 2261 880
22 Referencia 18 | 459 220 94 377 458 238 486 316 252
23 Referencia 19 | 684 582 468 930 680 735 841 914 4l
24 Referencia 20 _| 1576 1244 1179 1717 290 1970 1271 2176 956
25 Referencia 21 143 0 134 112 52 260 50 131 32
26 Referencia 22 _| 211 [i 80 168 0 152 94 100 0
27 Referencia 23 56 84 216 210 16 92 58 60 156
28 Referencia 24 52 3 66 94 90 164 94 74 16
29 Referencia 25 1513 1494 1036 1953 1578 1680 1532 1956 1380
30 Referencia 26 1470 630 448 1368 1499 810 1344 1560 1004
31 Rofarancia 77 7R 218 40 7h1 A33 AAR 261 107 300 [ 4
M 4+ M| Hojal < ¥J [T L ]
Seleecinne 2l desting v nresiane FNTRAR o #liia Peaar |fE= T mlannesa =) gl s

Autoria propia.

Los resultado obtenidos son los coeficiente de correlacion o pendiente y su
intercepto de las 6 variables pivotes con cada una de las variables

dependientes, esto esta dado por la ecuacion de regresion maltiple.

Y, :a,+b1x1+b2x2+b3x3+b4x4+b5x5+b6x6

114



Ecuacion 13. Funcion de correlacion multipolinomilal (ST)

Donde:

Y’= valores a estimar

a’= intercepto

b=coeficiente de correlacion de la variable independiente
x= valor del prondstico de la variable independiente.

llustracion 95. Coeficiente de correlacion entre las 6 variables dependientes finales y las

independientes obtenidos por el programa VALPOMOR.

Valpomorrepaso - Microsoft Excel

- Inicio Insertar Disefio de pagina Farmulas Datos Revisar Vista @ -
J J L vista previa de salto de pagina | Barra de farmulas © —2 E = I {5 Nueva ventana [ pividir | 13 i = ==
1] vistas personalizadas ¥/ Lineas de cuadricula | Titulos \ oo =Y = organizar todo = Ocultar CH =2
Mormal| Disefio Zoom 100% Ampliar Guardardrea Cambiar | Macros
ge pagina (5l Pantalla completa seleccién || S Inmovilizar paneles - de trabajo  ventanas ¥
Vistas de libro Mostrar u ocultar Zoom Ventana Macros
[ AYS18 - A =
A BA BB BC BD BE BEF BG BH Bl BJ BK &
Ma y Min =
48
48 Independientes
Contadores
48 Referencia 4
48 Referencia 5
10 48 R2 Coeficients 6 Coeficiente 5 Coeficiente 4 Coeficiente 3 Coeficiente 2 Coeficiente 1 Término Independiente
" 48 036575847 -0.00705543 003448667 001465117 -05773071 -0.22229863 146020133 496341711
12 48 067343367 -0.10874562 045360569 023613645 -147990774 183293898 -3.37049292 -6.97918692
13 Referencia 9 0.69900847 -0.00733141 0.02943928 -0.0028209 0.87304699 0.02978929 0.85798744 549821879
1 Referencia 11 0.59268397 -0.0866663 0.17864901 0.12986416 -1.56511106  1.2398245 -1.14759088 53.8858356
15 Referencia 11 0.1626771 -0.03114963 -0.00228387  0.0134267 1.76936136 0.20612249 -0.60388746 27.8079395
16 Referencia 0.80224775 -0.48145225 1.74229453 012714373 7.77153579 B.21574799 18.9415914 -42.1256502
17 Referencia 1 0 1.9768E-18 0 1.2982E-18 3.3122E-17 1 -9.57T34E-16
18 Referencia 1 5.1325E-18 7.9073E-18 -1.0264E-18 3 5204E-18 1 19824E17 1.0739E15
19 48 Referencia 15 1 0 0 57733E-19 1 -6.6244E17 0 -8.3407E-16
20 Referencia 16 1 4.1102E-17 -1.2085E-16 1 -26221E-15 4 9E-17 11687E-16 26142E-13
2 Referencia 17 071521414 102672892 085610202 -0.05781604 -14 2724475 541341956 -595702716 298025868
22 Referencia 18 059210785 -0.00317905 072454242 0.00227989 -3.08121331 -0.65941043 -1.68679937 43.0646732
23 Referencia 19 1 4106E-17 1 3.2844E-17 -94032E-17 53121E-17 48798E-16 4 9304E-14
24 Referencia 20 1 1 0 0 0 0 0 0
25 Referencia 21 0.10044583 -0.00261422 0.03711422 0.01047708 042412665 0.09840555 -0.22883934 255134491
26 Referenci 019258302 -0.01762439  0.09449345 0.03815814 0.01425499  0.1545332 -1.51424719 18.4715142
27 Referencia 23 0.54045398 01110818 0.17941981 0.02652135 -2.76737074 -0.31277534 -0.48891177 -84.873697
28 Referencia 24 03030023  -0.0433299 0.02420411 0.00600578 -0.97435483 1.42526265 -0.97274499 53.8884403
29 Referencia 25 039529353 012717728 131540432 -0.14012694 23135539 -3.70905107 3.74335381 268.07312
30 48 Referencia 26 037119779 005473795 120375683 0.08872006 696524048 013477807 -1.19454596 29 2468073
3 48 Referencia 27 051987788 -0.10113571 007491312 001331078 297509698 1.04812352 6.24009316 -62 6477777
32 48 Referencia 28 0.74706202 -0.01315877 018883592 0.02199052 3.77858357 0.00562662 287286227 652708432
33 48 Referencia 29 0.31309315 -0.03804026 0.349203 005642891 482039116 098006189 022539936 134 475932
21 A= Rofarancia 20 074108837 0 14272730 NRAARI2 N NRANIRA R BRA1RNIR A £37304RE £RTNY 172 17347 1 4
W 4 b | Hojal % [ ] »

Autoria propia.
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10 PRONOSTICOS DE VARIABLES DEPENDIENTES

10.1 OBJETIVO

Determinar los pronésticos de demanda de los dos meses siguientes a la
fecha en la que se realiza el pronéstico para conocer la cantidad a pedir de

cada una de las referencias que se manejan en el grupo piloto del inventario.

10.2 INTRODUCCION

Conocer la correlacion que existe entre las variables pivotes definitivos y el
resto de las variables dependientes a pronosticar hace mas facil y en un
menor tiempo obtener los pronosticos de cientos de variables que al aplicar

MUP a cada variable individualmente.

10.3 ENCONTRAR PRONOSTICOS VARIABLES DEPENDIENTES

Al tener la funcion de correlacion multipolimial obtenida en el objetivo anterior
y usando los prondsticos de las 6 variables pivotes podemos usar la
regresion lineal multiple para calcular los prondésticos de las demas variables

dependientes.
El calculo de los prondsticos del total de referencias se realiza en el software

Excel para aplicar la funcion de correlacién multi - polimial a todo el conjunto

de variables con las que se esta trabajando.
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llustracion 96. Prondsticos variables pivotes definitivas.

PIVOTES DEFINITIVOS
REFERENCIAS

Afio 2010 Afio 2010 Afio 2010 Afio 2010 2

Semana 37 Semana38 | Semana39 Semana 40 R
03303 25 25 26 25 32%
03304 77 81 78 69 30%
06007 36 33 36 3 54%
06400 1510 1718 1560 1632 33%
50118 814 778 820 751 35%
50258 1502 1399 1504 1260 40%

Autoria propia.

llustracion 97. Procedimiento prondsticos de todas las variables a calcular a partir de las
independientes.

oren [ mererencs | A2t | 2ot | o208 | 150350 TR2 e R2. cre| 2 |costitntes|contdeme s cotcenea conitnte s costdeme 2 concene1

5 oo | 88 | 91 | 89 | 92 0% 37% | osessiravr| -ooumsaser | ossarsar | oovaesiss | -srrasars | -0zzamoe | vasozzsses | sssssuzssa
30 [ oo | 558 | 615 | 560 | 573 % 67%  |oeossa0s7 -0.1070M46 0447057 023645763 -LEIASDAI LSAOZTAOS -LMUSZIONR 2310887467
42 [ ons | 70 | 66 | 70 | 67 8% 60% | 069056 -0.007696304 0030846461 0002888971 0906642002 002265US 08532203 aaserrsis
63 | o | 276 | 316 | 275 | 295 % 50% |osotesssas -0.007306538 0151110322 0.0207Md666 -LSOSTGAD 123TIAL -LISSOSOSG  S2.12781328
64 | oun | 64 | 66 | 63 | 69 8% 16%  |01639229%8 0032041383 0.0LISA7IL O00I603E 1SSIMTI6 OASTSSSTZL OIS 2536083138
70 | oss | 2238 | 2252 | 2240 | 2169 PR 79% |orousnoy -oasszser L7sesmsor o.2c3 S12iGowdes 81790922 1869215860 5250165334
73 03303 25 25 26 25 32% 100% 1 0 o o o 0 1 o
74 03304 77 81 78 69 30% 100% 1 o 0 o 0 1 o o
103 | os007 36 33 36 34 54% 100% 1 0 0 57787919 1 -66I6AETT 152693618 -8.311986-16
116 | oe0 | 1510 | 1718 | 1560 | 1632 | 33% 100% 1 2.02645E-17  2.89899E-17 1 205994615 1663116-16  8.31918E-16 282200613
378 | = | 2196 | 2120 | 2285 | 1870 % 71% 0731007 1o370ise07 0816320879 -0.05S6SNGEL -ISZVESBLT SSIMGZSSA -SEZ2SO218 3263365649
380 | 2o | 424 | 407 | 424 | 391 58% |057a1%68 000ISOEIT 070620618 0.03N7I0Z -3SZIGAITE -OGIIIGHUS -LEMIIGE  SGITATSSGH
416 | sous | 814 | 778 | 820 | 751 | 35% 100% 1 o 1 o o 0 0 o
462 | sws | 1502 [ 13991594 [ 1260 | 40% | 100% | : : o o . . . o
570 [ =s | 82 | 83 | 83 | 80 [EGA 7% | oomssus ooos0m 00671 OOUOGSEIS 0131EN066 0126712654 -OISTOSTS  IALISTSARZ
575 | szs | 103 | 109 | 102 | 105 [REPIA 20%  |o20007037 -0.020112376 0103315913 0037731361 0226141269 0.13256s4 -LSMISMG 121932068
376 | 2o | 136 | 129 | 146 | 108 55% |oss2ri02m 0106921203 0195463082 0.025745281 2362064705 0TI OSEWIR -96.29107279
323 [ 20 | 69 | 82 | 65 | 69 31%  |o3060008s -0.0M130685 0027291932 0.005856414 -0S001SSE06 14ITSTIIS3 -0.99320SE3  SLEWSS6SL
6 | oo | 19701787 | 1994 | 1825 30% |oase7aisoy 017sests 1371016867 0B MATUET ISATSIATG ISSASATL 2284958268

Autoria propia.
La comparaciéon del Rz de las 16 variables pivotes pronosticadas con la MUP

con el resultado de los pronésticos totales hallados con la metodologia de

prondsticos de referencias mdaltiples (ver ilustracion 98) muestra que el
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promedio del R? mejora por lo que podemos decir que el R2 aumenta

respecto a los prondsticos individual.

llustracion 98. R2 16 pivotes vs R2 Referencias mdltiples.

Pivotes| Total 57¢

[
‘RZ Promedio| 24.901% | 52.943%

Autoria propia.

Los pronoésticos encontrados por medio de la funcion de correlacion
multipolinomial a partir de los pivotes también se realizo para los pivotes
(celdas en verde ilustracion 97) como método de verificacion de que el
procedimiento se realice de la forma correcta, la forma de verificacion
consiste en comparar los prondésticos de las variables pivotes encontrados
con la MUP con estas mismas variables pivotes pronosticadas al utilizar la
funcibn de correlacion multipolinomial donde se encuentra que los
prondsticos son iguales lo que quiere decir el procedimiento se realizo

correctamente.

El total de las referencias se pronostica para luego comparar estos
prondsticos con la suma total de los prondsticos individuales esto con el fin
de tener una idea de que tan acertados o no son los prondsticos encontrados
con la correlacion, en este caso la comparacion muestra que ambos

resultados son muy similares (ver ilustracién 99).

llustracion 99. Pronostico Total vs Suma Prondsticos individuales.

AR02010 | AR02010 | ARo2010 | Afo2010
Semana 37 | semana 38 | semana39 | Semana 40

Pronostico Total |63532|64142/64511|60329

Suma Pronosticos Individuales| 63548 |64142|64558|60329
Diferencia 15 0 46 0
Diferencia % 0% 0% | 0% | 0%

Autoria propia.
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11 METODOLOGIA PRONOSTICOS MULTIPLES VS PROMEDIO MOVIL
SIMPLE

11.1 OBJETIVO

Comparar los errores del prondéstico de los pronésticos encontrados por la
empresa en el grupo piloto con los errores de los pronésticos encontrados al

aplicar la metodologia prondsticos de referencias maltiples.

11.2 INTRODUCCION

Los pronosticos encontrados al utilizar la MUP se comparan con los
prondsticos encontrados por la empresa Coservicios S.A, esta comparacion
se hace por medio de la diferencia de los resultados de los prondsticos con la
realidad de la demanda lo que se conoce como error del prondstico. (Chase,
2004).

Los prondésticos se comparan de dos formas diferentes, primero se mira la
posicion que ocupan los modelos de promedio movil simple de orden 72 que
es el utilizado en Cooservicios S.A dentro de los cuarenta y siete modelos
evaluados a las variables pivotes seleccionadas y luego se mide la exactitud
de los métodos de proyeccion por medio de la comparacion del Error Total
(et), Error medio (em), MAD (Mean Absolute Desviation) y el MSE (Mean
Squared Error), este ultimo tanto para las 16 variables pivotes como para el

total de las referencias del grupo de tornilleria evaluado.
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11.3 Promedio movil simple orden 72 VS modelos encontrados utilizando

MUP.

El lugar que ocupan los diferentes modelos para cada referencia se muestra

en la ilustracién 100.

llustracion 100. Prondsticos MUP vs PMS de orden 72

Software

MODELOS MUP

Puesto

MODELO PMS ORDEN 72

Software

Puesto

120

p=] PREMO DAQ 0.1733 1 Moving Average con Excel 0.03853
9 PREMO DAS 0.0965 2 WINQSB Window Moving Average]  0.03853
“?-J WinQsh Holt SEST 0.3497 3 Moving Average Statgraphics 0.03853
“ [ premo SES 0.3513 4
9 PREMO DES 0.0729 1 Moving Average con Excel 0.08251 -
3 PREMO SES 0.0486 2 Moving Average Statgraphics 0.08395
% INQSB Window Moving Average] 0.08395
= PREMO DEST 0.0437 4
@ Statgraphics| HM 0.1709 1 Moving Average Statgraphics 0.0497 -
™ | WinQsb DEST 0.1843 2 WINQSB Window Moving Average| ~ 0.0497
% PREMO DAE 0.1911 3 Moving Average con Excel 0.0497
“ [ winasb DAT 0.1914 4
0 WinQsb SES 0.1411 1 Moving Average Statgraphics 0.0009 -
< PREMO DES 0.1407 2 WINQSB Window Moving Average] ~ 0.0009
“?-J Moving Average con Excel 0.0009 7
= [ winasb DEST 0.1427 4
_ Moving Average con Excel 0.1091
X PREMO DEST 0.1723 2 WINQSB Window Moving Average] 0.1091
S:-J Statgraphics (2,1,1) 0.1953 Moving Average Statgraphics 0.1091
= Statgraphics| SES 0.1848 4
0 | PREMO | DAQ | 0.2387 | 1 | Moving Average Statgraphics 0.0701 4
S Decision Pro Moving Average 0.0701 5
s,—, WinQsb DAT 0.2387 3 Moving Average con Excel 0.0701 6
= PREMO DAE 0.2553 4
) WinQsb DEST 0.2554 1 Moving Average Statgraphics 0.0056 -
py INQSB Window Moving Average] 0.0056
S.—, PREMO DAE 0.2102 3 Moving Average con Excel 0.0056
= PREMO DAT 0.2109 4
< Moving Average Statgraphics 0.0045
E Statgraphics|brown lineareq 0.3024 2 WINQSB Window Moving Average] ~ 0.0045
;02 Statgraphics|cuadratico exp.| 0.2954 3 Moving Average con Excel 0.0045
Statgraphics DAQ 0.3208 4



MODELOS MUP

MODELO PMS ORDEN 72

Software Modelo Puesto Software Puesto

'5 Moving Average con Excel

@ [statgraphics SES 0.5434 2 WINQSB Window Moving Average 0.2975

% PREMO HWA 0.3733 3 Moving Average Statgraphics 0.2975

= PREMO HWM 0.3743 4

] |Statgraphics| DAE | 0.3262 | 1 | Moving Average Statgraphics 0.17063487

3 WINQSB Window Moving Average | 0.16627347

% Statgraphics DAT 0.3247 3 Moving Average con Excel 0.17233704

“ [statgraphicsy]  DAQ 0.3266 4
_ Moving Average Statgraphics 0.0557141

2 |statgraphics ARIMA 0.1689 2 WINQSB Window Moving Average | 0.0557142

“:‘—_, Statgraphics SEST 0.1702 3 Moving Average con Excel 0.0557142

 [statgraphics SES 0.1695 4
_ Moving Average Statgraphics 0.2703 -

= WinQsb DES 0.1127 2 WINQSB Window Moving Average 0.2703

% Statgraphics SES 0.1359 3 Moving Average con Excel 0.2703

“ [ Premo SEST 0.1993 4

® Statgraphicsh linear exp. S| 1 Moving Average Statgraphics 0.1624

s WINQSB Window Moving Average 0.1624

‘*L:j PREMO HWM 0.2597 3 Moving Average con Excel 0.1624

= [ premo HWA 0.2574 4

® Statgraphicslratico exp.Smq 0.3890 1 Moving Average Statgraphics 0.0737

8 2 WINQSB Window Moving Average 0.0737

‘g Moving Average con Excel 0.0737
_ Moving Average Statgraphics 0.0215

S |Statgraphics DAS 0.1215 2 WINQSB Window Moving Average 0.0215

3; Statgraphics DAQ 0.2268 3 Moving Average con Excel 0.0215

“ [statgraphics] ARIMA 0.1568 4
_ Moving Average con Excel 0.03018841

S |Statgraphics DAQ 0.1466 3 Moving Average Statgraphics 0.01460266

‘E Statgraphics 0.1236 2 WINQSB Window Moving Average 0.01460252

Statgraphics SEST 0.1176 4

Autoria propia.
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El andlisis de la referencia 01001 muestra que el mejor modelo corresponde
a un Holt (SEST: Single exponential smoothing with trend) donde se observa
gue el lugar de este modelo dentro los 47 modelos analizados es el numero
tres mientras que el modelo de promedio mévil simple evaluado en tres
software distintos ocupa puestos medios dentro de los 47 estudiados,
ocupando los lugares 22, 23y 24.

El modelo de promedio movil simple no es un buen estimador para la
referencia 01355 esto debido a su lejano puesto en la tabla de comparacion
(24, 25, 26) y a su bajo r?, alrededor del 5% analogamente el mejor modelo
es un DEST (double exponential smoothing) el cual ocupa el segundo lugar y
posee un r2 de 18%.

El modelo que mejor describe la referencia 02675 es un modelo Holt (SEST:
single exponential smoothing with trend) que ocupa el tercer lugar respecto a
la diferencia total al cuadrado y posee el mejor r2 dentro de los mejores 4
modelos por otro lado los modelos de promedio movil simple ocupan los
lugares 7, 14, 15 donde se puede ver que el modelo evaluado en Excel
alcanza a estar dentro de los diez primeros modelos sin embargo este
modelo no es adecuado para describir el comportamiento de la referencia

02675 debido a que su rz es demasiado bajo siendo menor al 1%.

En general se puede observar en la ilustracion 100 que en los modelos
encontrados al utilizar la metodologia universal de prondsticos se obtienen
mejores resultados en los prondsticos que al utilizar el modelo PMS dado

gue para la mayoria de los modelos se obtiene un mayor r2 y el error al
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cuadrado que es el que determina el puesto es menor a excepcion de la
referencia 24009 donde se tiene un mayor r2.

11.4 Comparar Mediciones de exactitud

Las mediciones de exactitud se realizan tanto para los pronésticos
encontrados con la MUP como para los prondsticos encontrados al utilizar un
PMS (promedio movil simple) de orden 72 para luego comparar estas

mediciones de exactitud y observar los resultados.

El analisis consiste en mirar cual de los dos resultados de la medicion del
error es menor debido a que entre menor sea el valor esto quiere decir que el
modelo de prondstico utilizado es mas exacto, para el caso de Error Total
(et), Error medio (em), MAD (Mean Absolute Desviation) y el MSE (Mean

Squared Error), se subraya con verde el que posea el menor error.

Al comparar el coeficiente de determinacion (r?) se debe mirar cual de los dos
valores es mayor debido a que este parametro nos indica el porcentaje de
variacion de la variable dependiente que es atribuible al comportamiento de
la variable independiente (Castro Zuluaga, 2008) por lo que entre mayor sea
el r2 mayor relacion habra entre la realidad y lo pronosticado, el mejor valor

encontrado se subraya con verde.

11.4.1 Comparar r?

11411 r2 MUP vs r2 PMS de las 16 variables pivotes
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La ilustracion 101 muestra los diferentes r2 pertenecientes a las 16
referencias pivotes tanto en el caso de los modelos encontrados por medio
de la MUP como para el PMS de orden 72, de esta tabla podemos observar
gque en promedio el r2 es mayor en 16% puntos porcentuales para los
modelos encontrados por medio de la MUP respecto a los utilizados en
Cooservicios S.A (PMS orden 72) y que tan solo en una referencias (24009)

el r2 es mayor a la de los modelos encontrados con la MUP.
llustracion 101. r2 MUP vs r2 PMS de orden 72.

# | Orden| Referencia | Software Modelo 2 MUP| 2 PMS 72
1| 5 01001 WinQsb Holt SEST 0.10 0.04
2130 01210 i ARIMA (0,1,1) 015 | 008
3142 01355 WinQsb DEST 0.18 0.05
4| 63 02675 PREMO SEST 021 | 000
51| 64 02874 i SEST 0.18 0.10
6|70 0.28 0.07
71|73 0.32 0.01
8|74 0.30 0.00
9103 054 | o020
10(116 033 | 017
11378 24007 i BROWN 0.17 0.05
12380 24009 i DAE 016 | 028
13/416 035 | 016
14462 0.40 0.07
15(570 80165 i ico Exp smoot | 0.19 0.02
16(575 80218 i SES 0.12 0.01
Promedio 25% 9%
Diferencia 16%
Diferencia % 179%

Autoria propia.

11.4.1.2 R2 Prondsticos Referencias Multiples vs R2 PMS del total de las

referencias.

llustracion 102. r2 Prondsticos Referencias Mdltiples vs r2 PMS del total de las referencias.
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Analisis r2 PMS Analisis r? Referencias Multiples

MAX >25% Promedio r* MAX >25% Promedio r*

49% 9 2% 89% 376 53%

Autoria propia.

Los resultados encontrados al comparar el R2 (ver ilustracion 102) del total de
las referencias son devastadores para el caso de los prondsticos hallados al
utilizar el PMS como modelo de prondsticos, esto se debe al bajo R2
promedio igual a 2% y a que tan solo 9 prondsticos de 576 poseen un R2
superior al 25% por otro lado los R? hallados al utilizar la metodologia de
referencias Multiples muestran R2 mucho mejores en este caso superior al

50% y se encuentran 376 prondsticos de 576 con un R2 superior al 25%.

11.4.2 Error Total (ev)

Los resultados encontrados en la ilustracion 103 muestran que el pronostico
tiene un error total absoluto (sin tener en cuenta si la diferencia es negativa o
positiva) promedio de la demanda en las 16 referencias pivotes de 5033
unidades para el caso de la MUP y de 21279.5 para el caso del PMS de
orden 72, esto quiere decir que hay una diferencia de 16246.2 unidades de
tornilleria debido al error del modelo de pronostico PMS comparado con
utilizar la MUP.

llustracion 103. et MUP vs et PMS de orden 72.
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Autoria propia.

# | Orden Referencia Software Modelo i:;r;‘ﬁzl (Z;;O;“:Ztglz
1|1 5 01001 WinQsb Holt SEST 4834.1 7050.4
2130 01210 Statgraphics ARIMA (0,1,1) 1446.7 19185.5
31|42 01355 WinQsh DEST 4.6 1834.5
41| 63 02675 PREMO SEST 1824.5 4789.1
5|64 02874 Statgraphics SEST 402.7 2381.9
6|70 24207.1 | 81810.7
7173 224.4 469.0
8|74 8143 1643.9
9 (103 26 1393.2
10(116 39701 | s52159.1
11378 24007 Statgraphics BROWN 5759.5 | 39216.7
12380 24009 Statgraphics DAE 210635 | 52157.4
131416 1129.2 | 20928.4
141462 11592.1 | 47419.5
15|570 80165 Statgraphics | Cuadratico Exp smoot |  680.9 4830.0
16|575 80218 Statgraphics SES 2066.7 3203.0
Promedio abs 5033.3 21279.5
Diferencia 16246.2

Diferencia %

76%
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11.4.3 Error medio (em)

El error medio absoluto que se muestra en la ilustracion 104 (sin tener en
cuenta si la diferencia es negativa o positiva) en promedio para las 16
variables pivotes con la MUP es de 19.4 unidades por periodo mientras que
para el PMS de orden 72 es de 113.2 unidades lo que es equivalente a una
diferencia de 58.1 unidades que se deben al error del prondstico al utilizar un

modelo que no es el que mejor describe el comportamiento de la serie.

llustracion 104. em MUP vs em PMS de orden 72.

# | Orden Referencia Software Modelo Error Medio| _ Error Medio
(em) MUP | (em)PMS 72
11 5 01001 WinQsb Holt SEST 18.7 37.5
21|30 01210 Statgraphics| ARIMA (0,1,1) 5.6 102.1
31|42 01355 WinQsb DEST 16 9.8
4163 02675 PREMO SEST 7.0 255
5| 64 02874 Statgraphics SEST 16 12.7
6|70 93.5 4352
71|73 0.9 25
81|74 3.1 8.7
9 |103 0.4 7.4
10(116 15.3 277.4
11(378 24007 Statgraphics| ~ BROWN 222 208.6
12(380 24009 Statgraphics DAE 81.3 277.4
13|416 4.4 113
141462 4.8 252.2
15|570 80165 Statgraphics | Cuadratico Exp sn 2.6 25.7
16|575 80218 Statgraphics SES 8.0 17.0

Autoria propia.

Promedio abs

19.4

113.2

Diferencia

93.8

Diferencia %

83%
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11.4.4 MAD (Mean Absolute Desviation)

llustracion 105. MAD MUP vs MAD PMS de orden 72.

I

Orden

Referencia

Software

Modelo

MAD
MupP

MAD
PMS 72

01001

WinQsb

Holt SEST

122.8

82.6

30

01210

|Statgraphicq

ARIMA (0,1,1)

317.8

349.3

42

01355

WinQsb

DEST

28.1

33.2

63

02675

PREMO

SEST

167.9

2131

64

70

73

74

OCIIN|OO|N|RIWIN (M

103

[y
o

116

=
(Y

378

02874

24007

tatgraphicd

SEST

27.7

30.9

759.0

1005.4

7.6

9.9

38.8

12.8

594.1

BROWN

1092.9

=
N

380

[y
w

416

[y
iy

462

[y
w1

570

24009

80165

DAE

Cuadratico Exp si

425.3

279.5

686.8

66.4

[y
[=2)

575

80218

SES

61.2

Autoria propia.

La ilustracion 105 muestra que el MAD en promedio para los modelos
encontrados con la MUP es de 272.7 contra un MAD en promedio de 311.4
gue pertenece al modelo de PMS de orden 72 lo que quiere decir que en
promedio los modelos encontrados por medio de la MUP son mas exactos
gue los encontrados al utilizar el PMS de orden 72 debido a que la exactitud

completa del modelo de pronostico se visualiza por medio de la desviacién

Promedio

311.4

Diferencia

Diferencia %

absoluta media (MAD) (Castro Zuluaga, 2008).
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11.4.5 MSE (Mean Squared Error).

llustracion 106. MSE MUP vs MSE PMS de orden 72.

Autoria propia.

Al comparara el MSE (error cuadrado medio) en la ilustracion 106 se
encuentra que en 10 ocasiones las variables pivotes pronosticadas utilizando
la MUP son menores que para el caso del PMS, lo que quiere decir que el
63% de las variables pivotes son mas exactas al ser pronosticadas al utilizar
la MUP contra un 37% del PMS de orden 72 ademas la exactitud medida con

el MSE es en promedio 693.6 unidades menor al utilizar la MUP que el PMS

de orden 72.

# | Orden| Referencia Software Modelo mji MSE7:MS
1| 5 01001 WinQsb | HoltSEST | 47.28 | 92.74
21|30 01210  [Statgraphic{ ARIMA (0,1,1)| 252 | 72.28
31|42 01355 WinQsh DEST 0.93 0.46
4163 02675 PREMO SEST 184.44 | 272.62
51|64 02874  [Statgraphicq SEST 0.02 4.05
61|70 385.02 | 129.10
7173 0.08 0.02
8|74 006 | o066
9 (103 057 | 007
101116 279.70 | 468
111378 24007  [statgraphic{ BROWN | 2439.08| 12655.88
12(380 Statgraphics 7.77 | 387.93
131416 6.54 | 58.09
14(462 442.79 | 1205.68
15|570 80165 Statgraphicd Cuadratico Exp| 25.86 | 12.87
16575 80218  [Statgraphicq SES 27.43 | 5272
Promedio 240.6 934.4
Diferencia 693.7

Diferencia %

74%
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