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RESUMEN

El objetivo principal del presente trabajo fue efectuar un andlisis del
comportamiento de las series de ventas de los principales productos de la marca
Ajinomoto, considerando en el analisis cinco de los productos que tienen el
mayor volumen de ventas.

Se consider6 inicialmente un anélisis de los datos originales para examinar la
existencia de un patrén de serie de tiempo de manera que su hallazgo permita
seleccionar meétodos que tedricamente han sido utilizados con precision
aceptable con series de similares caracteristicas.

Se encontrd que en el caso de cuatro de las cinco series analizadas una de ellas
no presentd un patron de serie de tiempo, siendo catalogada como serie
aleatoria, esto nos Ilevd a la conclusiéon de no utilizar métodos de series de
tiempo en dicha serie de ventas.

En las cuatro series de ventas restantes se pudo determinar patrones de
estacionalidad, estacionarios y de tendencia, o cual llevd a seleccionar los
métodos de promedios moviles, descomposiciobn con estacionalidad y
tendencia y Winters.

Ala comparacion de la planificacion efectuada por la empresa actualmente y o
que hubiera devuelto el uso del método adecuado se observd un evidente error
menor en el método de prondstico sugerido.

Ante la seleccion del metodo adicionalmente se verifico el cumplimiento de los
estadisticos respectivos para dar el método por adecuado para efectos de

pronosticar.

Palabras clave: serie de tiempo, pronostico, autocorrelacion



ABSTRACT

The main objective of the present workR was to conduct an analysis of the
behavior of the sales series of the main products of the Ajinomoto brand,
considering in the analysis five of the products that have the highest sales
volume.

An analysis of the original data was initially considered to examine the existence
of a time series pattern so that its finding allows to select methods that
theoretically have been used with acceptable precision with series of similar
characteristics.

It was found that in the case of four of the five series analyzed one of them did
not present a time series pattern, being cataloged as a random series, this led us
to the conclusion of not using time series methods in that series of sales.

In the remaining four series of sales seasonality, stationary and trend patterns
could be determined, which Iled to the selection of the moving average, seasonal
and trend decomposition and Winters methods.

The comparison of the planning carried out by the company currently and what
would have returned the use of the appropriate method showed a clear minor
error in the suggested method of forecast.

In the selection of the method, it was verified the compliance of the respective

statistics to give the appropriate method for the purpose of forecasting.

Key words: time series, forecast, autocorrelation
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I. INTRODUCCION

Como resultado de los cambios tecnoldgicos, sociales, econdmicos y
debido a la creciente complejidad de las decisiones administrativas, las
organizaciones tienen la imperativa necesidad de hallar nuevos métodos o
redisefiar los que ya se conocen y Ilevarlos a situaciones nuevas para lograr de
ese modo la dificil supervivencia en el medio, por tal razén se han hecho mas
eficientes algunas funciones primordiales como : previsidon, planificacion,
coordinacion, ejecucion y control de las operaciones a fin de lograr los

objetivos ansiados.

Las predicciones de la demanda constituyen los datos de suma
importancia para la planificacion, en tanto que todas las decisiones que se

tomen de cara al futuro se basan en algtin prondstico.

En un mercado globalizado cada vez mdas competitivo y con recursos
limitados, es de trascendental importancia para la empresa contar con una
técnica estadistica que le permita estimar un evento futuro, analizando los datos
historicos; lo que les brindard tiempo a los encargados de las tomas de
decisiones para hacer cambios en los planes, y de ese modo anticiparse a las

necesidades del mercado.

De hecho, el sector de ventas ha intentado controlar y manejar la
incertidumbre en la que se encuentra inmerso cada sistema de ventas y en esta
orientacion es que se han desarrollado numerosos métodos y técnicas de

pronostico.

En el medio, a excepcion de algunas empresas de origen transnacional, la
mayoria practica el método de abastecimiento basado si bien es cierto en la data

historica, pero no basdndose en método de prediccién en particular si no
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simplemente basado en lo que el decisor “estima” pasard el siguiente mes,

basado en experiencias pasadas.

La empresa Ajinomoto fundada hace mas de 100 afios es una empresa que
mueve a nivel mundial mas de 10 billones de dodlares de los cuales méas de 2
billones corresponden a las ventas en América, siendo el sazonador el producto
bandera de esta empresa con presencia en el mundo entero. Es justamente este
producto cuyo crecimiento no se ha detenido desde su fundacién el que se
analizO en este trabajo, buscando una técnica prondstico que permita encontrar
un modelo que permita hacer las previsiones que correspondan con Ia

estimacién de la demanda futura.

En esta investigacion, la formulacion del problema fue, écual es el método
de prondstico que permite efectuar una estimacion adecuada de la demanda de

los principales productos de la marca Ajinomoto en la ciudad de Chiclayo?

Asimismo, se planted como objetivo general determinar el método de
pronodstico adecuado que permita pronosticar la demanda de los principales

productos de la marca Ajinomoto de Chiclayo.

Para su desarrollo, se establecieron cuatro objetivos especificos; analizar la
demanda histérica de los principales productos de la linea Ajinomoto de la
ciudad de Chiclayo para definir la existencia de un patrén de comportamiento
en los datos, comparar distintos métodos de prondsticos adecuados al patron
hallado, seleccionar el método que brinde una estimacidon adecuada en
terminos de estimacioén del error de prondstico y los supuestos estadisticos

establecidos y efectuar el prondstico de la demanda.

En la presente investigacion se realiza una breve descripcion de la empresa
y las diversas lineas de producto que ofrece y la teoria sobre las variables en

estudio; asi como la descripcidn de los métodos y materiales utilizados para la
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obtencion de los resultados, y la discusion de los mismos. Por ultimo, se

presentan las conclusiones y recomendaciones del caso.
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II. MARCO TEORICO

Antecedentes

Gonzalez (2003) en su tesis: Modelacion y pronodsticos de demanda en un
simulador de negocios, sefialaba que: “Debido a que el éxito empresarial en gran
medida depende de lo que se haga o deje de hacer, la toma de decisiones ha
sido una actividad en el mundo de las organizaciones desde el inicio de su
historia. En un principio la intuicion y el buen juicio eran las unicas alternativas

de las que echaba mano el administrador para decidir el rumbo de la empresa’.

Asi mismo, sefala el autor que: °Las relaciones entre la funcion de
pronosticos y la toma de decisiones son débiles en muchas organizaciones, esto
se debe a que los encargados de la toma de decisiones y los pronosticadores
tienen puntos de vista diferentes en cuanto a lo que son las prioridades’. El
proceso de toma de decisiones puede ser de dos maneras basicas: cuantitativo y
cualitativo; por lo que los prondsticos como herramientas que contribuyen a
este proceso seran cuantitativos o cualitativos dependiendo de la complejidad

del problema y de la experiencia del pronosticador.

Nieto (2005) en su tesis: Modelo de prondsticos para el drea comercial de
una empresa distribuidora de cerveza, afirma que: “En la actualidad, quien
planea las ventas necesita tener una idea de la cantidad de inventario a producir
para hacer frente a las demandas actuales y futuras del mercado. La planeacion
de las operaciones depende de la combinacion habil entre las condiciones
actuales de la demanda de los productos y servicios y la vision de lo que se
espera que ocurra”. La orientacion de estos factores es relativamente comun,
en vista que se necesitan elaborar planes desde la base diaria hasta la base anual.
Por Io que la planeacién se complementa con métodos de prondsticos que

puedan adaptarse a las necesidades de la informacién actual y a menudo
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detallada, tal vez de un gran numero de conceptos que tengan que

pronosticarse.

Jacinto & Del Rosario (2013) en su tesis: Modelo de prondstico de demanda
de efectivo para las oficinas de una entidad bancaria en una ciudad del interior
del pais, menciona que: “Se conoce como prondstico a la estimacion de valores
futuros, ya sea de manera cuantitativa o cualitativa, a partir de informacion del
pasado o de los sucesos dados en situaciones similares anteriormente’”. Esta
definicion recalca ademas su importancia durante la toma de decisiones, ya que
debido a la incertidumbre que siempre existe alrededor de los negocios, es
preciso que se logre minimizar considerablemente los errores mediante el uso

de diversas técnicas.

La necesidad de usos de prondsticos ha ido adquiriendo gran relevancia a
lo largo del tiempo, de manera que actualmente no solo se busca realizar una
prediccion por medio de [os conocimientos y experiencias de las personas que
trabajan en el proceso, sino complementarlas con las diversas técnicas, modelos

matematicos y computacionales que se actualizan dia a dia.

Correa & Filbig (2008) en su tesis: Optimizacion de la cadena de
abastecimiento: Desarrollo de un proceso de planificaciéon de la demanda y la
oferta en Unilimpio SA., afirma que: “La planificacion de la demanda y la oferta
es fundamental para el aseguramiento de un suministro permanente de
productos que permita satistacer la demanda de Ios clientes de una manera
rentable”. Asi mismo, sefala también que los prondsticos de demanda son el
fundamento para la mayor parte de decisiones relacionadas con la cadena de
abastecimiento, de tal modo que se convierten en el motor de toda empresa

productiva.

Al momento de tomar decisiones de disefio o planificaciéon de la cadena

de abastecimiento, la demanda real de los consumidores es incierta para las
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companias. Es por esta razon que existen los prondsticos de demanda, los cuales
permiten determinar con cierta precision la demanda futura de Ios

consumidores.

Vasquez & Pomachagua (2013) en su tesis: Propuesta de mejora en el
servicio de atencién de aeronaves ofrecido por una empresa del sector
aeropuertario, seflala que: “Un prondstico es una prediccion de eventos futuros
que es necesario para determinar que recursos se necesitardn, programar los ya
existentes y adquirir otros adicionales”. Esto es, los prondsticos son utiles para la
administracion de los procesos ya que los pronosticos de produccion sirven para
disenar diferentes procesos dentro de la organizacion (sobre todo lo relacionado
a identificar y solucionar cuellos de botella internos) asimismo, a nivel de
cadena de valor se necesitan los pronodsticos para coordinarse mejor con los

clientes y los proveedores.

De la misma forma, el autor sefala que: “La mayoria de las decisiones de
negocios se encuentra en pronosticar la demanda del cliente, lo cual es una
tarea compleja ya que esta suele variar considerablemente en el tiempo. Debido
a esto, es necesario descubrir los patrones subyacentes a partir de la informacion
disponible. Las observaciones repetidas de la demanda de un producto o
servicio en el orden en que se analizan forman un patron que se conoce como

serie de tiempo”

Por todo esto, se debe entender y dar la importancia que le corresponde al
pronostico de aquellos productos cuya prevision permitira efectuar una mejor

planificacion y tomar decisiones basadas en un elemento cuantitativo.
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Bases tedricas

9.1.1.Naturaleza de los pronosticos

Chase (2009) al respecto menciona en su obra que No es facil desarrollar
un sistema de prondstico. Sin embargo, debe hacerse, porque pronosticar es
fundamental en cualquier esfuerzo de planeacion. En el corto plazo, se necesita
un pronostico para predecir las necesidades de materiales, productos, servicios
u otros recursos para responder a los cambios de la demanda. Los prondsticos
permiten ajustar los calendarios y variar la mano de obra y los materiales. A la
larga, se requiere pronosticar como base para los cambios estratégicos, como el
desarrollo de mercados nuevos, creaciéon de nuevos productos o servicios y

ampliar o construir nuevas instalaciones.

En el caso de los pronosticos de largo plazo en los que se incurra en
grandes compromisos econdmicos, debe tenerse mucho cuidado al derivarlos.
Deben usarse varios métodos. Son provechosos los métodos causales, como el
analisis de regresion simple o multiple, pues dan una base para realizar estudios.
Los factores economicos, tendencias de productos, factores de crecimiento y
competencia, asi como una mirada de otras posibles variables tienen que
considerarse y el pronostico debe ajustarse para que refleje la influencia de cada
uno. Los prondsticos de corto y mediano plazos (como los que se requieren para
el control de inventario, asi como calendarizacién de contratacion de
empleados y de material) pueden ser satistactorios para modelos simples, como
de suavizacidn exponencial, quizd con una caracteristica de adaptacion o un
indice estacional. En estas aplicaciones, normalmente se pronostican miles de
activos. La rutina de pronostico debe ser simple y ejecutarse con rapidez en una
computadora. Las rutinas también deben detectar y responder con celeridad a
cambios definidos de corto plazo en la demanda, al tiempo que se ignoran las
demandas espurias ocasionales. La suavizacion exponencial, cuando la gerencia

la monitorea para controlar el valor de alfa, es una técnica efectiva. Los sistemas
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de pronodstico en colaboracidon por Internet que usan combinaciones de
métodos de prondstico serdn la ola del futuro en muchas industrias. Compartir
informacion entre socios comerciales con enlaces directos al sistema ERP de

cada empresa asegura una informacién rapida y sin errores a un costo muy bajo.

2.1.2.El papel del pronostico en una cadena de suministro

Chopra & Meindl (2008) sefialan que Los prondsticos de la demanda
forman la base de toda la planeacion de la cadena de suministro. Considere el
enfoque de empuje/tiron de la cadena. Todos los procesos de empuje en la
cadena se realizan con anticipacion a la demanda del cliente, mientras que
todos los procesos de tiron se realizan en respuesta a la demanda del cliente.
Para los procesos de empuje, el gerente debe planear el nivel de actividad, ya
sea en la produccion, el transporte o en cualquier otra actividad planeada. Para
los procesos de tirdn, el gerente debe planear el nivel de capacidad disponible y
el inventario, pero no la cantidad real que sera ejecutada. En ambos ejemplos,
el primer paso que el gerente debe tomar es pronosticar cudl sera la demanda

del cliente.

2.1.3.Importancia de los prondsticos

Respecto a la importancia de los prondsticos, Chase (2009) sefiala que: “Zos
pronosticos son vitales para toda organizacion de negocios, asi como para
cualquier decision importante de la gerencia. El prondstico es la base de la
planeacion corporativa a largo plazo. En las dreas funcionales de finanzas y
contabilidad, los prondsticos proporcionan el fundamento para la planeacion
de presupuestos y el control de costos. EI marketing depende del prondstico de
ventas para planear productos nuevos, compensar al personal de ventas y tomar
otras decisiones clave. El personal de produccion y operaciones utiliza los
prondsticos para tomar decisiones periodicas que comprenden la seleccion de

procesos, la planeacion de las capacidades y la distribucion de las instalaciones,
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asl como para tomar decisiones continuas acerca de la planeacion de la
produccion, la programacion y el inventario”. El autor sefiala también que, por
lo regular, un pronéstico perfecto es imposible. En un ambiente de negocios hay

demasiados factores que no se pueden pronosticar con certeza.

Por o tanto, en lugar de buscar el prondstico perfecto, es mucho mas
importante establecer la practica de una revision continua de los prondsticos y
aprender a vivir con prondsticos imprecisos. Esto no quiere decir que no se trate
de mejorar el modelo o la metodologia de pronosticar, pero lo que debe hacerse
es tratar de encontrar y usar el mejor método de prondstico disponible, dentro

de lo razonable.

2.1.4. Tipos de Pronostico

Chase (2009) menciona en su obra que los tipos de pronodstico que existen
en los negocios son o se clasifican en cuatro tipos basicos: cualitativo, andlisis
de series de tiempo, relaciones causales y simulacion. Las técnicas cualitativas
son subjetivas y se basan en estimados y opiniones. El andlisis de series de
tiempo, el enfoque primario de este tema, se basa en la idea de que es posible
utilizar informacion relacionada con la demanda pasada para predecir la
demanda futura. La informacién anterior puede incluir varios componentes,
como influencias de tendencias, estacionales o ciclicas. El prondstico causal,
que se analiza utilizando la técnica de la regresion lineal, supone que la
demanda se relaciona con algtin factor subyacente en el ambiente. Los modelos
de simulacion permiten al encargado del prondstico manejar varias

suposiciones acerca de la condicion del prondstico.
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2.1.5. Pronosticos de los requerimientos de la cadena de suministro

Ballou (2004) menciona que la planeacion y el control de las actividades
de logistica y de la cadena de suministros requieren estimados precisos de los
volumenes producto y de servicio que serdn manejados por la cadena de
suministro. Estos estimados de ordinario se presentan en la forma de prondsticos
y predicciones. Sin embargo, por lo regular no es responsabilidad inica de quien
esta al frente de la logistica el generar los pronoOsticos generales para la empresa.
Es méas probable que esta tarea se asigne a marReting, planeacidon econémica o
a un grupo especialmente conformado. Bajo ciertas circunstancias, en particular
en la planeacion de corto plazo, como el control de inventarios, la magnitud
delos pedidos o la programacion del transporte, el responsable de la logistica
con frecuencia enfrenta la necesidad de asumir la labor de generar este tipo de

informacion.

El autor senala respecto a la naturaleza del pronostico que el prondstico
de los niveles de demanda es vital para la firma como un todo, ya que
proporciona los datos de entrada para la planeacion y control de todas las areas
funcionales, incluyendo logistica, marRketing, produccion y finanzas. Los niveles
de demanda y su programacion afectan en gran medida los niveles de
capacidad, las necesidades financieras y la estructura general del negocio. Cada
area funcional tiene sus propios problemas especiales de prondstico. Los
prondsticos en logistica se relacionan con la naturaleza espacial, asi como

temporal de la demanda, el grado de variabilidad y su aleatoriedad.

9.1.6. Definicidn del Error en los Prondsticos

Ballou (2004) menciona en su obra, que en la medida en que el futuro no
es reflejado perfectamente por el pasado, el prondstico de la demanda futura
por lo general tendra cierto grado de error. Dado que el ajuste exponencial es

una prediccion de la demanda promedio, se busca proyectar un rango dentro
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del cual caerd la demanda real. Esto requiere un pronodstico estadistico. EI error
en el pronodstico se refiere a lo cerca que se halla el prondstico del nivel de
demanda real. Se expresa adecuadamente en forma estadistica como desviacion
estdndar, varianza o desviacion absoluta media. Historicamente, la desviacion
absoluta media (DAM) se ha utilizado como la medida del error de prondstico
en referencia a la nivelaciéon exponencial. Los primeros partidarios del ajuste
exponencial preferian la desviacidon estdndar como la medida adecuada, pero
aceptaron el calculo mas simple de la DAM debido a la memoria limitada de Ias
primeras computadoras. Ya que las computadoras actuales tienen una cantidad
adecuada de memoria para la labor de prondstico, la desviacion estandar se

desarrolla como la medida del error de prondstico.

9.1.7.Fuentes del error en pronostico

Los errores pueden provenir de diversas fuentes. Una fuente comun de la
que no estan conscientes muchos encargados de elaborar los pronosticos es el
pronostico de las tendencias pasadas en el futuro. Por ejemplo, al hablar de
errores estadisticos en el analisis de regresion, se hace referencia a las
desviaciones de las observaciones de la recta de la regresion. Es comun
relacionar una banda de confianza (es decir, limites de control estadistico) con
la recta de la regresion para reducir el error sin explicar. Pero cuando se utiliza
esta recta de la regresion como dispositivo de prondstico, es probable que el
error no se defina de manera correcta mediante la banda de confianza
proyectada. Esto se debe a que el intervalo de confianza se basa en los datos
pasados; quiza no tome en cuenta los puntos de datos proyectados y por lo tanto
no se puede utilizar con la misma confianza. De hecho, la experiencia ha
demostrado que los errores reales suelen ser mayores que los proyectados a
partir de modelos de prondstico. Los errores se pueden clasificar como sesgados
o0 aleatorios. Los errores sesgados ocurren cuando se comete un error
consistente. Las fuentes de sesgo incluyen el hecho de no incluir las variables

correctas; el uso de las relaciones equivocadas entre las variables; el uso de la



23

recta de tendencia errénea; un cambio equivocado en la demanda estacional
desde el punto donde normalmente ocurre; y la existencia de alguna tendencia
secular no detectada. Los errores aleatorios se definen como aquellos que el

modelo de pronéstico utilizado no puede explicar.

9.1.8. Problemas especiales de prediccion

Ballou (2004) menciona que en ocasiones se encuentran problemas
especiales al tratar de predecir los requerimientos. Estas dreas de problemas son
el arranque, la demanda irregular, el pronodstico regional y el error de
prondstico. Aunque no todos estos problemas son Ginicos para la logistica, son
de gran preocupacion para el responsable de ella al determinar Ios

requerimientos en forma precisa.

2.1.9. Prondsticos Cuantitativos

Segun Eppen & Gould (1998) indican que los modelos de prondsticos
cuantitativos poseen dos importantes y atractivas caracteristicas: Una de ellas es
que estan expresados en notacidn matematica. Por o tanto, establecen un
registro, carente de toda ambigliedad, sobre cOmo se prepara el prondstico. Esto
es un excelente vehiculo para una comunicacion clara sobre el prondstico entre
aquellos a quienes concierne. AUn mas, proporcionan la oportunidad de una
modificacion y mejoria sistemadticas de la técnica de prondstico. En un modelo
cuantitativo se pueden modificar los coeficientes o agregar términos hasta que
el modelo dé buenos resultados. Esto supone que la relacion expresada en el
modelo sea fundamentalmente sélida usando hojas de calculo y computadoras,
los modelos cuantitativos pueden basarse en una increible cantidad de datos.
Sin modelos cuantitativos y computadoras no podrian construirse sistemas de
control de inventarios para literalmente miles de articulos que requieren

pronosticos que deben actualizarse cada mes.
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I1I. MATERIALES Y METODOS

Disefio de investigacion

La presente investigacion fue de tipo observacional dado que no existe
intervencion del investigador; de tipo retrospectivo ya que los datos no fueron
recogidos durante la investigacion sino tomados de informacién historica de la
empresa; v de tipo longitudinal porque la variable analizada fue medida
cronoldgicamente en distintos periodos de tiempo. También de nivel descriptivo
y de enfoque cuantitativo, porque buscar determinar un comportamiento
temporal en la variable analizada para proponer un método de prondstico

adecuado a este patréon hallado.

Area y linea de investigacion

Area : Ciencias Sociales

Linea :Gestidn y tactica operativa.

Poblacidén, muestra y muestreo

Para efectos de pronosticar las ventas la poblacion en estudio son las
ventas efectuadas (datos historicos reales), que contempla las cifras en unidades
de los productos con el mayor volumen de ventas de la linea Ajinomoto en la
ciudad de Chiclayo. En este caso la muestra corresponde al numero de datos
mensuales durante los 3 Gltimos anos, 2014 — 2016, a fin de analizar si existe un

patréon de comportamiento en los productos.

Métodos, técnicas e instrumentos de recoleccidn de datos

Para el recojo de la informacién se tomo informacién de impresiones y

consultas al sistema de ventas proporcionadas por la empresa.
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Se efectud también el andlisis documental de toda la informacion que fue

proporcionada por la empresa en estudio.

Técnicas de procesamiento de datos

Los datos recopilados se procesaron en el programa estadistico Minitab,
para analizar la posible existencia de un patrén de serie de tiempo y proponer

un metodo de pronostico ajustado al patron hallado.

Posteriormente se pudo determinar el método adecuado y analizar las

medidas de precision de cada método.

Se efectud una comparacion de las ventas reales con la planificacién
efectuada para medir el grado de precisiéon del método empirico utilizado por
la empresa actualmente y tener un punto de analisis respecto a los pronodsticos

efectuados con el método adecuado para cada una de las series analizadas.

Finalmente, se verificO que cada método seleccionado para pronodstico
cumpla con los supuestos estadisticos apropiados de modo que pueda

efectuarse el prondstico respectivo.
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IV. RESULTADOS
Se seleccionaron para andlisis 5 de los productos que contribuyen con mas
del 80% de la contribucién a las ventas (expresadas en toneladas) entre abril del

2014 a marzo del 2016.

Glutamato Monosddico sobre x 1.5 g (bolsa x 300)

Tabla 1
Ventas efectuadas vs planificadas de GMS sobre 1.5 g
REALIZADO | PLANIFICADO | DIFERENCIA
AG. CHICLAYO AJINOMOTO gﬁfasi‘ . gg’i;j{‘;ﬁ gﬁfﬁ;;g@

ABR 19019 6.754 -1.842

MAY 6.787 7.954 -0.447

JUN 8.036 10.656 -2.620

JUL 6.370 6.345 0.025

AGO 5.004 5.256 -0.952

SET 7.765 5.798 1.967

VENTAS ABRIL 14 - MARZO 15 ocT 5776 0 T
NOV 5.412 9.986 -4.574

DIC 5.461 6.765 -1.304

ENE 4.981 5.334 -1.053

FEB 8.158 5.193 3.035

MAR 3.573 4.126 -0.553

ABR 4.790 4.956 -0.166

MAY 6.626 5.981 0.645

JUN 7.755 7.736 0.019

JUL 4.380 6.723 -2.343

AGO 3.995 4.689 -0.764

SET 5.220 4.946 0.974

VENTAS 2015 - 2016 OCT 6.085 5.454 0.631

NOV 9.369 7.856 1513

DIC 4.179 6.348 -2.169

ENE 3.619 4.991 -1.302

FEB 6.144 4.763 1.381

MAR 2.973 4.659 -1.686

Fuente: Elaboracion propia.
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En la tabla 1 se pudo comparar la planificacion efectuada y los datos reales
de las ventas en toneladas, se puede identificar la diferencia entre estos dos
valores, siendo en la mayoria de los meses que no se llegd a vender la cantidad

planificada.

Al efectuar un analisis de la precision de esta forma empirica de planificar

se pudo determinar las siguientes medidas de precision:

Tabla 2

Medidas de precision GMS sobre 1.5 g - Método actual
DMA 1.3679
MAPE 26.10%
MSE 3.313

Fuente: Elaboracion propia.
Como se puede observar en la Tabla 2 tiene una desviacion en promedio
de més de 1 Tonelada respecto a lo ocurrido en comparacidon con Ila

planificacion efectuada.

Grafica de serie de tiempo de GMS Sx1.5g (bolsa x 300)

GMS Sx1.5g (bolsa x 300)

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Meses (2014 - 2016)

Figura 1. Serie de tiempo de Glutamato Monosddico sobre x 1.5 ¢

Fuente: Elaboracién propia.
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Al examinar la figura 1 se puede observar un aparente patron estacional,

el mismo que debe ser corroborado de manera objetiva.

Funcién de autocorrelacion GMS Sx1.5g (bolsa x 300)
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

10
0.8
0.6

04
02
00— | I I T | I | ' L I | L !

Autocorrelation

-04

-0.6

-10
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
Lag

Figura 2. Correlograma de Glutamato Monosodico sobre x 1.5 g

Fuente: Elaboracion propia.

Segun la figura 2 de la funcion de autocorrelacion, se observd un patréon
estacional, por tanto, se seleccionaron dos técnicas sugeridas para este patron

de serie de tiempo: La descomposicion estacional y el método de Winters.

La figura 2 mostré un coeficiente de autocorrelacion significativo en el

coeficiente 12, siendo esto consistente con un patron estacional (Hancke, 2000).
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Time Series Decomposition Plot for GMS Sx1.5g (bolsa x 300)
Multiplicative Model

GMS Sx1.5g (bolsa x 300)

20

22

24

Variable
—&— Actual
—m— Fits
— - Trend

Accuracy Measures
MAPE 14.0417
MAD
MSD

0.8420
17169

Figura 5. Método de Descomposicion estacional para Glutamato Monosodico

sobre x 1.5¢

Fuente: Elaboracion propia.

La figura 3 mostrd el uso del método de descomposicion estacional. Se

pudo determinar que las medidas de precision fueron: MAPE= 14.04%; DMA

=0.84y MSE= 1.716.

Winters’ Method Plot for GMS Sx1.5g (bolsa x 300)
Multiplicative Method

QvE S.5g (loolsa>¢ 300y

Figura 4. Método de Winters para GMS sobre 1.5¢

Fuente: Elaboracion propia.

Index

24

Variable
—@— Actual

—m— Fits
Smoothing Constants
a {level) 0.2
¥ (trend) 0.2
& (seasonal) 0.2

Accuracy Measures
MAPE 116833
MAD 0.7292
MsD 11249
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La figura 4 mostrd los pardmetros de error del método de Winters:

MAPE=11.68%, DMA= 0.73 y MSE=1.19.

A continuacién, se compararan los métodos, tanto el utilizado por la

empresa como los sugeridos en este andlisis:

Tabla 3
Comparacion de métodos de prondstico para GMS sobre 1.59
METODOS DE PRONOSTICO
UTILIZADO POR LA EMPRESA DESCOMPOSICION METODO DE
ESTACIONAL WINTERS
DMA=1.3679 DMA=0.842 DMA=0.73

MAPE=26.10%

MAPE=14.04%

MAPE=11.68%

MSE=3.313

MSE=1.717

MSE=1.19

Fuente: Elaboracion propia.

Se muestra el andlisis de lo adecuado del método de Winters examinando

los residuos para verificar si son aleatorios y siguen distribucién normal.
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Autocorrelation Function for RESI1
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Figura 5. Correlograma de los residuos al aplicar el método de Winters para
pronosticar GMS sobre x 1.5g

Fuente: Elaboracion propia.
La figura 5 muestra que los coeficientes de correlacion son aleatorios, pues

todos ellos se encuentran dentro de los limites de significancia.

Probability Plot of RESI1

Normal

99
Mean -0.02701

StDev 0.9272
95 N 24
AD 0375

20 P-Value  0.387

80
70

30
20

Figura 6. Probabilidad normal de Ios residuos del método de Winters GMS sobre
X 1.5¢

Fuente: Elaboracion propia.
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La figura 6 mostrd que los residuos después de usar el metodo de Winters
siguen distribucion normal, pues P-Value=0.387, siendo la regla de decision

para aceptar normalidad de los residuos que P-Value >=0.05.

Por tanto, es posible utilizar la técnica de Winters para pronosticar los datos

de la serie de Glutamato Monosodico presentacion Sobre 1.5 ¢.

Ante este andlisis, se seleccion6 el método de Winters para efectuar el

pronostico.

Prondsticos para el periodo Abril — Diciembre del 2016

Tabla 4
Prondsticos Abr - Dic 2016 con el método de Winters
Period Prondstico Lower Upper

25 4.02165 2.23523 5.80806
26 5.54384 3.72943 7.35824
27 6.50348 4.65787 8.34909
28 4.37202 2.49215 6.25189
29 3.63485 1.71782 5.55188
30 5.23356 3.27664 7.19047
31 6.19183 4.19246 8.19121
392 6.04045 3.99622 8.08469
33 3.80459 1.71324 5.89593

Fuente: Elaboracion propia.

La tabla 4 mostr6 el pronostico y los intervalos de confianza de la

estimacion efectuada para cada mes pronosticado.
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Tabla 5
Ventas efectuadas vs planificadas de GMS sobre 8 g
REALIZAD | PLANIFICAD | DIFERENCI
0 0 A
AG. CHICLAYO PO | (oolsax 500 | (bolsax 500) | (bolsax 500
ABR 3.067 3.059 0.00815
MAY 3.985 2.084 0.30068
JUN 3.538 2.084 0.55316
JUL 4215 3.731 0.48433
AGO 92.457 2.084 -0.52732
SET 4.030 2.873 1.15708
VENTAS ABRIL 14 - MARZO 15 ocT 3756 309 06013
NOV 3.063 2.047 0.11618
DIC 3.943 3017 -0.67424
ENE 2.359 2.873 -0.51380
FEB 2.920 2.873 0.04732
MAR 2.601 2.084 -0.38332
ABR 2,037 2.999 -0.06236
MAY 3.634 4.267 -0.63282
JUN 2.782 3.890 -1.10768
JuL 2,991 4.006 -1.01464
AGO 2,993 2.087 -0.76364
SET 2.804 3.469 -0.66492
VENTAS 2015 - 2016 ocT =980 T35 o790
NOV 3375 3.789 -0.41422
DIC 3.033 4.934 -1.20088
ENE 2.206 9.567 -0.27116
FEB 2.802 2.789 0.10300
MAR 2.416 2.971 0.14529

Fuente: Elaboracion propia.

En la tabla 5 se pudo comparar la planificacion efectuada y los datos reales

de las ventas en toneladas, se puede identificar la diferencia entre estos dos

valores, siendo en la mayoria de [os meses que si se llegd a vender la cantidad

planificada.
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Al efectuar un analisis de la precision de esta forma empirica de planificar

se pudo determinar las siguientes medidas de precision:

Tabla 6

Medidas de precision GMS sobre 8 g - Método actual
DMA 0.53677375
MAPE 15.62%
MSE 0.42201

Fuente: Elaboracion propia.
Como se puede observar en la Tabla 6 el método actual si tiene una
desviacion en promedio de poco mas de 1/2 Tonelada respecto a lo ocurrido en

comparacion con la planificacion efectuada.

Grafica de serie de tiempo de GMS Sx8g (S/. 0.20)
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GMS Sx8g (S/.0.20)
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Figura 7. Serie de tiempo de Glutamato Monosddico sobre x 8 g

Fuente: Elaboracion propia.

Al examinar la figura 7 se puede observar un aparente patrén tendencial y
estacional, el mismo que debe ser corroborado del andlisis estadistico que

efectud a continuacion.
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Autocorrelation Function for GMS Sx8g (S/. 0.20)
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
10
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Figura 8 Correlograma de Glutamato Monosodigo sobre x 8 g

Fuente: Elaboracion propia.

Segun la figura 8 de la funcidén de autocorrelacién se observd un patrén
estacional, por tanto, se seleccionaron dos técnicas sugeridas para este patron

de serie de tiempo: La descomposicion estacional y el método de Winters.

La figura 8 mostré un coeficiente de autocorrelaciéon significativo en el

coeficiente 12, siendo esto consistente con un patron estacional (Hancke, 2000).
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Time Series Decomposition Plot for GMS Sx8g (5/. 0.20)
Multiplicative Model

a8 Variable

—@— Actual
—m— Fits

4.0 — -4 — Trend

Accuracy Measures
MAPE 8.21677
MAD 0.2708
MSD  0.14374

3.5

3.0

GMVIS Sx8g (S/. 0.20)

2.5

2.0

Index

Figura 9. Método de Descomposicion estacional para Glutamato Monosodico
sobrex 8 ¢

Fuente: Elaboracion propia.
La figura 9 mostro el uso del método de descomposicion estacional. Se
pudo determinar que las medidas de precision fueron: MAPE= 8.21%; DMA

=0.27 y MSE= 0.14.

Winters’ Method Plot for GMS Sx8g (S/. 0.20)
Multiplicative Method

4.5 Variable
—&— Actual
—m— Fits
4.0 N — -# — Forecasts
= A& —i - 95.0% PI
§ 35 Smoothing Constants
- a (level) 0.2
w’ > ¥y (trend) 0.2
3.0 hd & (seasonal) 0.2
g Accuracy Measures
25 MAPE 835762
8 .
E \ MAD 0.2666
U] MSD 0.10214
2.0
1.5
3 6 9 12 15 18 21 24 27 30 33
Index

Figura 10. Método de Winters para Glutamato Monosddico sobre x 8 ¢

Fuente: Elaboracién propia.
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La gréfica 10 mostr6é los parametros de error del método de Winters:

MAPE=8.36%, DMA= 0.26 y MSE=0.102.

A continuacién, se compararan los métodos, tanto el utilizado por Ia

empresa como los sugeridos en este andlisis, los datos obtenidos se muestran en

la Tabla 7.

Tabla 7
Comparacion de métodos de pron0Ostico para GMS sobre 8 g
METODOS DE PRONOSTICO
UTILIZADO POR LA EMPRESA DESCOMPOSICION METODO DE
ESTACIONAL WINTERS
DMA=0.54 DMA=0.27 DMA=0.26
MAPE=15.62% MAPE=8.21% MAPE=8.36%
MSE=0.492 MSE=0.14 MSE=0.102

Fuente: Elaboracion propia.

Se muestra el andlisis de lo adecuado del método de Winters examinando

los residuos para verificar si son aleatorios y siguen distribucién normal.



38

Autocorrelation Function for RES2
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Figura 11. Correlograma de los residuos al aplicar el método de Winters para
pronosticar Glutamato Monosddico sobre x 8 ¢

Fuente: Elaboracion propia.
La figura 11 muestra que los coeficientes de correlacion también son

aleatorios, pues todos ellos se encuentran dentro de los limites de significancia.

Probability Plot of RES2

Normal
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Figura 12. Probabilidad normal de los residuos del método de Winters GMS
sobre x 8

Fuente: Elaboracién propia.
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La figura 12 mostro que los residuos después de usar el método de Winters
siguen distribucién normal, pues P-Value=0.772, siendo la regla de decision

para aceptar normalidad de los residuos que P-Value >=0.05.

Por tanto, es posible utilizar la técnica de Winters para pronosticar los datos

de la serie de Glutamato Monosddico presentacion Sobre 8 g.

Ante este andlisis, se seleccion6 el método de Winters para efectuar el

pronostico.

e Dronosticos para el periodo Abril — Diciembre del 2016

Tabla 8.
Pronosticos Abr - Dic 2016 con el método de Winters
Period Forecast Lower Upper

25 2.73056 2.07726 3.38385
26 3.18793 2.52441 3.85146
27 291015 2.23521 3.58509
28 3.34121 2.65374 4.02868
29 2.20779 1.50673 2.90885
30 3.21936 2.50371 3.93501
31 3.36647 2.63530 4.09764
32 3.11450 2.36693 3.86208
33 3.03041 2.26560 3.79521

Fuente: Elaboracion propia.

La tabla 8 mostrd el prondstico y los intervalos de confianza de la

estimacion efectuada para cada mes pronosticado.
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Glutamato Monosoddico Sobre x 27 g

Tabla 9.
Ventas efectuadas vs planificadas de GMS sobre 27 g

REALIZAD | PLANIFICAD | DIFERENCI
0 0 A
AG. CHICLAYO AJINOMOTO gﬁfasi‘;'gg gg?j}’:;gg gﬁfasfggg

ABR < 105 5518 0214

MAY 5.308 5.189 0.119

JUN 4659 5.189 -0.530

TUL 6.586 6.486 0.101

AGO 5.019 5.189 -0.169

SET 4602 4.994 -0.303

VENTAS ABRIL 14 - MARZO 15 or 5 T XIT
NOV 5.537 5.124 0215

DIC 6.600 6.810 -0.210

ENE 4.968 4.904 20.026

FEB 4578 4.904 0616

MAR 4375 5.189 -0.814

ABR 4.508 4.861 20.265

MAY 5.018 4.972 0.046

JUN 4.244 5.006 -0.762

JUL 6.452 6.234 0218

AGO 4551 5.944 -0.603

SET 5.025 4.567 0.458

VENTAS 2015 - 2016 ocT T s 5553
NOV 4347 5.944 -0.898

DIC 6.244 6.542 -0.298

ENE 4757 4.789 -0.052

FEB 4997 5.120 -0.893

MAR 5.907 4.972 0.236

Fuente: Elaboracién propia.

En la tabla 9 se pudo comparar la planificacion efectuada y los datos reales

de las ventas en toneladas, se puede identificar la diferencia entre estos dos
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valores, siendo en la mayoria de los meses que no se llegd a vender la cantidad

planificada es decir se planifico méas de lo que se pudo vender.

Al efectuar un analisis de la precision de esta forma empirica de planificar

se pudo determinar las siguientes medidas de precision:

Tabla 10

Medidas de precision GMS sobre 27 g - Método actual
DMA 0.365848169
MAPE 7.02%
MSE 0.21083

Fuente: Elaboracion propia.

Como se puede observar en la tabla 10, se tiene una desviacion en
promedio de menos de 1/2 Tonelada respecto a lo ocurrido en comparacion con

la planificacion efectuada.

Grafica de serie de tiempo de GMS Sx27g (S/. 0.50)

GMS Sx27g (S/.0.50)
® = 0o & N ® ©

-
N

-
-

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Meses (2014 - 2016)

Figura 13. Serie de tiempo de Glutamato Monosddico sobre x 58 ¢

Fuente: Elaboracion propia.
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Al examinar la figura 13 se puede observar un aparente patron
estacionario, el mismo que debe ser corroborado del andlisis estadistico que se

efectud a continuacion.

Autocorrelation Function for GMS Sx27g (S/. 0.50)

(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Figura 14. Correlograma de Glutamato Monosodico sobre x27 g

Fuente: Elaboracion propia.

La figura 14 mostro el primer coeficiente de autocorrelacion significativo,
siendo esto consistente con una serie estacionaria respecto al tiempo (Hancke,
2000). Esto lleva a determinar que los métodos de serie de tiempo que podrian
ser de utilidad para pronosticar la serie son promedios moviles simples y

suavizamiento exponencial simple.
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Moving Average Plot for GMS Sx27g (S/. 0.50)

Variable
—&— Actual
—m— Fits

Moving Average
Length 7

Accuracy Measures
MAPE 12.3942
MAD 1.7685
MSD 5.1125

Index

Figura 15. Método de Promedios moviles para Glutamato Monosddico sobre x
97 g

Fuente: Elaboracion propia.
La gréafica 15 mostr6 el uso del método de promedios moéviles simples. Se
pudo determinar que las medidas de precision fueron: MAPE= 12.39%; DMA

=1.77y MSE= 5.11.

Suavizamiento exponencial for GMS Sx27g (S/. 0.50)
Multiplicative Method

Variable
20 —a— Actual
—m— Fits
— - — Forecasts
— — - 95.0% PI
g _
o Smoothing Constants
- o (level) 0.2
) 16 y {trend) 0.2
o S (seasonal) 0.2
M~
‘§ Accuracy Measures
B4 MAPE 318641
g MAD  0.44074
G MSD 0.27240
12
10

Index

Figura 16. Método de Suavizamiento exponencial simple para Glutamato
Monosddico sobre x 27 g

Fuente: Elaboracién propia.
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La figura 16 mostro los parametros de error del método de suavizamiento

exponencial simple: MAPE=3.18%, DMA= 0.44 y MSE=0.272.

A continuacién,