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GLOSARIO

Describe lo bien que se ajusta un modelo

estadistico a un conjunto de observaciones.

Es el conjunto de actividades, instalaciones y
medios de distribucion necesarios para llevar a
cabo el proceso de venta de un producto en su
totalidad.

Es una persona o entidad que compra los bienes y

servicios que ofrece una empresa.

Es la cantidad total de un bien o servicio que la

gente desea adquirir.

También llamados box-plot, son una presentacion
visual que describe varias caracteristicas
importantes, al mismo tiempo, tales como la

dispersion y simetria.
Es una presentacion pictdrica de la relacion entre
dos variables. Puede utilizarse para averiguar la

correlacion entre las variables.

Es a cuanto tiempo se hace la prediccion



Muestra

Parametro

Poblacién

Q-Q Plot

Raiz unitaria

Residuo

R Studio

Rezago

Es un subconjunto de datos perteneciente a una

poblacién de datos.

Es un ndmero que resume la gran cantidad de
datos que pueden derivarse del estudio de una

variable estadistica.

Es el total de individuos o conjunto de ellos que
presentan o0 podrian presentar el rasgo

caracteristico que se desea estudiar.

Los graficos Q-Q (cuantil-cuantil) comparan dos
distribuciones de probabilidad mediante el trazado

de sus cuantiles uno contra el otro.

Es una caracteristica de los procesos que
evolucionan a través del tiempo y que puede causar
problemas en inferencia estadistica en modelos de

series de tiempo.

Es la diferencia entre el valor observado de la
variable dependiente y el valor proyectado por la
ecuacion de regresion.

Paquete de software estadistico

Es un término que puede utilizarse para nombrar un

retraso o un aplazamiento.



RESUMEN

El propdsito de la presente investigacion fue proponer un modelo de
prondsticos para optimizar la planificacion de demanda en una empresa
comercializadora de aromatizantes para vehiculos, en Guatemala, se considera
la gran importancia que tienen los prondsticos en los negocios, ya que les ayuda
a controlar su inventario y a planificar de forma Optima la demanda de cada
producto. El estudio es de mucha utilidad ya que la empresa no planifica el
abastecimiento oportuno ni conoce el comportamiento de la demanda en funcion

del tiempo del producto en estudio.

La investigacion fue de tipo cuantitativo, con disefio no experimental dado
gue se trabajé con la base de datos de las ventas histéricas de los afios 2018,
2019 y 2020, y el alcance fue descriptivo correlacional. Se aplicaron técnicas
como andlisis de estadistica descriptiva, grafica de dispersibn de datos,
comprobacién de supuestos estadisticos y métodos de series temporales como
el de suavizacion exponencial triple y ARIMA.

Se realizaron los prondsticos a corto plazo de su producto aromatizante
para vehiculos con el modelo Auto-ARIMA (1,1,0), (0,1,0)[12] AR de grado uno,
con diferenciacion de grado uno en la parte de tendencia y diferenciacién de
grado uno en la parte estacional, debido a que este modelo gener6 un criterio de

informacion de Akaike de -41.34 y un error porcentual absoluto medio de 5.16 %.

Es necesario que la empresa realice un diagnostico de la demanda de sus
productos por lo menos cada tres meses, para poder pronosticar sus ventas

histéricas con el modelo que mejor se ajuste a los datos.
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Contexto general

La empresa que se tomo de referencia para este estudio de investigacion
es una empresa familiar que opera desde el afio 1998, se dedica a la
comercializacion y fabricacion de productos automotrices, ubicada en zona 7 de
la ciudad de Guatemala. Entre los grupos de familia de tipo automotriz que
venden, se encuentran los lubricantes, aromatizantes, productos de limpieza y
mantenimiento. Tienen las siguientes marcas de representacion: Aromaticos LD

Espafia y Lubricantes Gonher de México.

La Gerencia Administrativa realiza la compra de materiales y productos
bajo criterio personal, sin realizar una planificacion de abastecimiento, por lo que
se considera de gran importancia analizar el comportamiento de la demanda del
producto lider del grupo de familia aromatizantes, el cual importan desde Espafa,
para proponer un modelo de series temporales que se adapte mejor a la demanda

del producto.

Descripcion del problema

La empresa no realiza una planificacion de abastecimiento para la compra
de sus materiales y productos; para esta situacién se tomé la decision de analizar
el comportamiento de uno de sus productos de importacion (aromatizante para
vehiculos) de la marca Aromaticos LD Espafa, debido a que no han
implementado un modelo para calcular su demanda futura, lo que provoca

quiebres de stock, ventas pérdidas y altos costos de operacion.

Xl



Debido a esto es necesario analizar el comportamiento de la demanda,
conocer las técnicas de prondsticos que se utilizaran y con base a esto elegir el
modelo estadistico que mejor se adapte, para poder pronosticar 6ptimamente la
compra de este.

Formulacién del problema
Pregunta central

¢, Cual es el modelo de prondsticos para optimizar la planificacion de
demanda en una empresa comercializadora de aromatizantes para vehiculos en
la Ciudad de Guatemala?

Preguntas auxiliares

o ¢,Cual es el diagnostico del comportamiento de la demanda en funcién del

tiempo de las ventas de los afos 2018, 2019 y 2020?

o ¢, Qué métodos de prondsticos se evaluaran en la serie de datos histérica
de ventas?
o ¢ Qué modelo genera el menor criterio de informacion y la menor medida

de error de prondstico?

Delimitacion del problema

Se analiz6 la demanda del producto aromatizante para vehiculos, y sus
ventas de los afios 2018, 2019 y 2020, de una empresa que comercializa en

Guatemala.
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OBJETIVOS

General

Proponer un modelo de prondsticos para optimizar la planificacion de
demanda en una empresa comercializadora de aromatizantes para vehiculos en

Guatemala.

Especificos

1. Realizar un diagndstico del comportamiento de la demanda en
funcién del tiempo de las ventas historicas de los afios 2018, 2019 y
2020.

2. Evaluar el histérico de ventas por medio del analisis de series
temporales utilizando los métodos de prondsticos especificos segun
los patrones de la demanda.

3. Comprobar la precisién de los modelos especificos que se

evaluaran, utilizando los criterios de informacion y las medidas de

error de pronosticos.
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RESUMEN DEL MARCO METODOLOGICO

La presente investigacion es de tipo cuantitativo, con disefio no

experimental y alcance descriptivo correlacional.

Caracteristicas del estudio

El enfoque de esta investigacion es de tipo cuantitativo debido a que se
analizé el comportamiento de la demanda del producto aromatizantes para

vehiculos.

El disefio del presente estudio es no experimental, debido a que se trabajo

con base de datos de las ventas histéricas de los afios 2018, 2019 y 2020.

El alcance es descriptivo correlacional; descriptivo porque se estudiaron
las causas, caracteristicas y propiedades de la variable dependiente (ventas) y
correlacional porque se analizé la relacién que tiene la variable dependiente
(ventas) con la variable independiente (tiempo) con el fin de pronosticar las

ventas futuras.

La investigacion es de tipo descriptivo correlacional debido a que se

analizé la relacion que tienen las variables de estudio.

Unidades de analisis

La poblacion de estudio fueron las ventas histéricas del producto

aromatizantes para vehiculos de los afios 2018, 2019 y 2020.
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Operativizacion de variables

Tabla 1.

Operativizacion de variables

Variable

Definicién teérica

Definicion
operativa

Escala

Ventas en
unidades
(Y) variable
dependiente

Una venta es toda
actividad que lleva al
intercambio de un bien o
servicio por dinero. En
este caso se estudiaron
las ventas del producto
aromatizante para
vehiculos.

Se realizé6 mediante una
base de datos de ventas
histéricas en unidades,
presentacion tipo jarra que
contiene 42 unidades del
producto en estudio. El
papel estadistico que juega
dentro del estudio es como
variable aleatoria que
describié el modelo
estadistico.

De razén

Tiempo en
meses
(X) variable
independiente

El tiempo es el periodo en
el que se analizaron las
ventas.

El estudio tomé de
referencia un periodo de
tiempo de tres afios de
enero de 2018 a diciembre
de 2020.

De razén

Nota. Se presentan las variables utilizadas. Elaboracion propia, realizado con Microsoft Excel

2022.

Fases del estudio

En el presente estudio de investigacion se estimaron las variables

involucradas las cuales se desarrollaron en las siguientes cinco fases:

Fase 1: revision de informacion documental

En esta fase se recolect6 toda la bibliografia que fundamentd los temas

gue se analizaron en esta investigacion, como lo son los prondsticos, las series
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temporales, las PYME, la medicion de criterios de informacion y la medicién de

errores de prondsticos.

Fase 2: recopilacion de la informacion

En la segunda fase la empresa que se analizé proporcion6 una base de
datos en donde detallan las ventas mensuales del producto aromatizantes para
vehiculos desde el mes de enero del 2018 a diciembre de 2020, las cuales se
registraron en su sistema interno cada vez que realizaban una venta del producto

en estudio.

Fase 3: analisis exploratorio de los datos

Primero se realiz6 un diagndéstico del comportamiento de la demanda del
producto en estudio a través del andlisis de la estadistica descriptiva, con gréaficas
de las ventas de enero de 2018 a diciembre de 2020 con diagrama de dispersion
y diagrama de caja y bigotes, luego se realizo6 el analisis exploratorio, verificacion
de datos atipicos, descomposicion de la serie temporal y por altimo se realizo la
comprobacién de los supuestos estadisticos de la serie temporal de las ventas
histéricas para evaluar los respectivos métodos de prondsticos.

Fase 4: interpretacion de resultados
En esta fase se analizaron los resultados obtenidos en cada método de
prondstico en el lenguaje de programacion R con el entorno R Studio, asi como

también se eligié el modelo de prediccién que menor criterio de informacién y

medida de error generaron para pronosticar las ventas futuras.
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Fase 5: redaccion de informe final

En esta fase se redactaron el informe final, la discusion de resultados, las

conclusiones, las recomendaciones y el resumen.
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INTRODUCCION

El presente estudio de investigacion fue una sistematizacion del proceso
de planificaciébn de la compra del producto aromatizantes para vehiculos que

importa la empresa representante de la marca Aromaticos LD Espania.

La empresa no planifica el abastecimiento oportuno, ni conoce el
comportamiento de la demanda en funcion del tiempo del producto en estudio,
por lo que se realizdé un diagnostico general de la serie de tiempo para evaluar
los métodos de prondsticos correspondientes; se comprobd la precision de los

modelos para pronosticar las ventas futuras.

Los prondsticos de ventas son importantes para una empresa, ya que les
ayuda a controlar su inventario y a planificar de forma éptima la demanda de cada
producto, materia prima, material de empaque o insumos para que todas las
areas involucradas puedan tomar decisiones mas acertadas que favorezcan la

rentabilidad de la empresa.

La metodologia de la investigacion fue de tipo cuantitativo, con disefio no
experimental y alcance descriptivo correlacional. Las variables que se analizaron
fueron las ventas histéricas del producto aromatizantes para vehiculos como
variable dependiente y, el periodo de tiempo de los afios 2018 a 2020, se

evaluaron como variable independiente.

Se propuso que la empresa realice analisis de series temporales a sus
productos con el fin de que tengan Optimos inventarios en stock para poder

abastecer a sus clientes y no incurrir en costos altos de operacion, ya que pueden
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generar mayor ganancia. Este procedimiento lo pueden replicar como referencia

para otros productos que vendan con las mismas caracteristicas.

Para realizar la presente investigacion se comenzé con la revision de la
informacion documental, se busco toda la bibliografia que fundamento los temas
gue se mencionan en el presente estudio. Luego se recopild la serie temporal de
las ventas histdricas de enero de 2018 a diciembre de 2020, de la base de datos
que proporciond la empresa. Seguidamente se realizO un diagnéstico del
comportamiento de la demanda en funcién del tiempo y, segun los patrones de
la serie temporal se evaluaron los datos con los métodos especificos de
prondsticos, luego se evaluo la precision de cada modelo para lo que se utilizaron
las medidas de error de prondsticos. Seguidamente se analizaron los resultados
obtenidos en cada método de prondstico, asi como también se eligié el modelo
de prediccidon que menor criterios de informacién y menor error de prondstico

genero para pronosticar las ventas futuras y por ultimo se redacté el informe final.

El trabajo de investigacion fue factible debido a que se contaron con todos

los recursos necesarios para desarrollar todas las fases del estudio.

En el primer capitulo se describi6 el marco referencial de las
investigaciones relacionadas con los temas que se abordaron en el presente
estudio, las cuales se han sustentado con anterioridad, estas sirvieron de base

para la investigacién en curso.

En el segundo capitulo se describié el marco tedrico, el cual se divide en
dos partes, la primera contiene la parte estadistica que detalla los conceptos,
fundamentos, teorias y ecuaciones que sustentaron la investigacion y, en la
segunda parte se detallaron los conceptos en donde se realiz6 el estudio; en este

caso la empresa en donde se hizo el analisis de las ventas historicas.
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En el tercer capitulo se elabor6 la presentacion de resultados, en donde
se realizé un diagndstico general de la serie de tiempo de las ventas historicas,
se graficaron los diagramas de dispersion y de caja y bigotes, luego se evaluo si
la serie temporal de ventas contaba con datos atipicos, seguido de analisis
exploratorio de los datos como comprobacion de supuestos estadisticos,
descomposicion de la serie temporal, luego con el conocimiento del
comportamiento de la demanda, se evaluaron los datos en los métodos de
suavizado exponencial triple o de Holt-Winters y método de ARIMA, finalmente
se comprobo la precision de los modelos con los criterios de informacion y las

medidas de error de prondsticos.

En el cuarto capitulo se realiz6 la discusion de resultados, una parte de
analisis interno en donde se argumento el motivo de la seleccién del modelo Auto-
ARIMA vy otra parte de andlisis externo en donde se contrasto con los estudios

gue se han realizado con anterioridad.

Y por ultimo se presentan las conclusiones y recomendaciones de la

presente investigacion.
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1. MARCO REFERENCIAL

Los prondsticos de ventas son importantes para una empresa, ya que le
ayuda a controlar su inventario y a planificar de forma 6ptima la demanda de cada
producto, materia prima, material de empaque o insumos para que todas las
areas involucradas puedan tomar decisiones mas acertadas, que favorezcan la
rentabilidad de la empresa. Se tomaron de referencia las siguientes
investigaciones y articulo que aportaron a la propuesta de andlisis de

comportamiento de la demanda que se realizo.

En la tesis de Gallegos (2019) titulada Disminucion de desabasto mediante
un pronéstico de demanda y una politica de inventarios, el autor de la
investigacion redujo el desabasto del producto terminado de arneses
automotrices, producido por las variaciones de demanda, y realiz6 el analisis de
los datos histoéricos para los siguientes métodos de prondsticos: promedio mavil,
promedio movil ponderado, suavizacién exponencial, Holt-Winters, asi como
también evalué la politica de inventario. Concluy6 que el mejor resultado obtenido
para pronosticar la demanda fue con el modelo de suavizacién exponencial, en
el cual se tenia el menor error porcentual. Esta investigacion sirvid de referencia
para evaluar la serie temporal de ventas historicas con los métodos de
prondsticos indicados anteriormente, con el fin de comparar los resultados con
métodos adicionales, para evaluar en conjunto los modelos de prondstico y elegir

el modelo con mejor precision.



Gallegos (2019) indica:

Un punto clave en el correcto funcionamiento de la cadena de suministro
es el pronostico de demanda que un cliente le hace llegar a sus
proveedores. Cuando este llega a ser incorrecto o inconsistente, se incurre
en gastos que no se tenian contemplados, lo que causa una disrupcién en

los procesos. (p. 1)

En el articulo que trata sobre la aplicacion de prondsticos en la toma de
decisiones en las micro, pequefias 0 medianas empresas, los autores hacen
énfasis en que deben de implementar un adecuado prondstico para que las
personas que tomen las decisiones en las mismas puedan predecir de forma
sistematica las decisiones para las areas operativas. Uno de los criterios mas
importantes de este articulo es la eleccion del modelo que genera el menor

margen de error.

Pérez, Cruz, Villalobos, & Juarez (2018) indican que:

Para aplicar un método de pronésticos, es fundamental contar con serie
de datos que permitirdn determinar aquel método cercano al futuro
deseado, considerando el error que pudiera presentarse, mismo que sera
medido por las diferentes técnicas acercando al valor exacto del error cero.

(p. 114)

Por lo que este articulo apoyo de referencia para la eleccion del método

gue genero el menor margen de error en los datos de estudio.
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En la tesis de Frausto (2009) titulada Prondsticos de ventas para la
administracion estratégica de los recursos en una empresa del sector automotriz,
cinco productos de una empresa de autopartes fueron evaluados con diferentes
tipos de prondsticos, entre los cuales estan los cualitativos, de andlisis grafico,
cuantitativos, de descomposicion de series, auto correlacionados, regresion
multiple y redes neuronales. Lo primero que se realiz6 en la investigacion fue la
clasificacion y ordenamiento de la informacién, luego graficaron los datos,
después se evaluaron los datos histéricos para cada uno de los métodos
indicados, luego se evaluaron los indices de error para cada modelo
seleccionado y, por ultimo, se compar6 el mejor método para pronosticar las

ventas.

De esta tesis se tom0O de referencia la evaluacion del método de los
modelos de autocorrelaciéon con el método ARIMA, segun Frausto (2009) “la
metodologia Box-Jenkins para generar pronosticos es distinta de la mayoria de
los métodos debido a que no supone un patrén particular en los datos histéricos

de las series que han de pronosticarse” (p. 42).

En la tesis de Ojeda (2017) enfocada al sector calzado, Modelo de gestién
para la planificacion de las operaciones en las pymes del sector calzado y su
impacto en el rendimiento de la inversién, en donde evallan el rendimiento de la
inversion, los métodos de suavizamiento exponencial de Brown, suavizamiento
exponencial lineal de Holt, suavizamiento exponencial de Winter, modelos auto
regresivos de ARIMA, asi como también se planificaron las operaciones en las
areas de ventas y produccién tomando en cuenta la capacidad de instalacion de
la empresa, determinaron el ROIC de la empresa y propusieron acciones de

mejora en la cadena de suministros.



Ojeda (2017) afirma: “Disponer de un modelo de gestion también genera
enfoque en la administracion de las operaciones ya que permite conocer
exactamente en donde se debe concentrar los esfuerzos de mejora continua para

maximizar el rendimiento del capital invertido por los accionistas” (p. 72).

De este trabajo de investigacion se tomaron de referencia los procesos

que recomiendan realizar para las PYMES.

En la tesis Prondstico de Demanda utilizando la metodologia de Box-
Jenkins, Echegaray (2017) indica: “Hay dos enfoques al analisis de datos de
series de tiempo, un enfoque basado en descomposicion en bandas de
frecuencia denominado andlisis espectral y un enfoque basado en el modelado
de la varianza mediante la estructura ARIMA” (p. 8). En este estudio se realizo el
analisis del pronéstico de demanda con el método ARIMA en el cual se elaboro
un gréafico para identificar los componentes o patrones de los datos, luego un
analisis de autocorrelacién de los datos, seguido de la transformacion de la serie
y por ultimo se graficaron la FAC de la serie transformada y la FACP para la serie
estacionaria. Cuando eligieron el modelo apropiado, evaluaron el modelo con
base a los errores de los residuos para verificar las hip6tesis requeridas. Este
trabajo de investigacion sirvi6 de guia para realizar el proceso al evaluar el

método ARIMA en los datos de estudio.



2.  MARCO TEORICO

2.1. Estadistica

Ciencia que estudia la recoleccion, organizacién, planificacion y analisis
de los datos, con el objetivo de tomar decisiones eficaces y realizar estimaciones

futuras.

2.1.1. Definiciéon

“Ciencia por medio de la cual se recogen, organizan, presentan, analizan
e interpretan datos con el fin de propiciar una toma de decisiones mas eficaz”
(Lind, Marchal y Wathen, 2015, p. 3).

Salazar y Del Castillo (2018) afirman: “Es la ciencia que se encarga de la
recoleccion, ordenamiento, representacion, analisis e interpretacion de datos
generados en una investigacion sobre hechos, individuos o grupos de estos, para

deducir de ello conclusiones precisas o estimaciones futuras” (p. 13).

2.1.2. Tipos de estadistica

“‘Basicamente la estadistica se divide en dos grandes ramas: estadistica
descriptiva o matematica y estadistica inferencial, estas dos divisiones se
articulan adecuadamente mediante las probabilidades” (Salazar y Del Castillo,
2018, p. 14).



21.21. Estadistica descriptiva

“‘Métodos para organizar, resumir y presentar datos de manera
informativa” (Lind, et al., 2015, p. 4).

Salazar y Del Castillo (2018) afirman “Es la parte de la estadistica que
permite analizar todo un conjunto de datos, de los cuales se extraen conclusiones
valederas, Unicamente para ese conjunto. Para realizar este andlisis se procede

a la recoleccion y representacion de la informacion obtenida” (p. 14).

2.1.2.2. Estadistica inferencial

“Métodos que se emplean para determinar la propiedad de una poblacion

con base en la informacion de una muestra de esta” (Lind, et al., 2015, p. 5).

Salazar y Del Castillo (2018) indican “entonces se puede concluir que la
estadistica inferencial analiza o investiga a una poblacion, valiéndose de los

datos y resultados que se obtienen de una muestra” (p. 14).

21.2.21. Pruebas de hipétesis

“Procedimiento basado en evidencia de la muestra y la teoria de la
probabilidad para determinar si la hipétesis es una afirmacion razonable” (Lind,
et al., 2015, p. 283). Se refiere a la afirmacion o a la suposicion sobre un

pardmetro de la poblacién.



Walpole, Myers, Myers y Ye (2012) confirman:

La estructura de la prueba de hipdtesis se establece usando el término
hipotesis nula, el cual se refiere a cualquier hipotesis que se desea probar y
se denota con HO. El rechazo de HO conduce a la aceptacion de una hipétesis
alternativa, que se denota con H1. La comprension de las diferentes funciones
que desempefian la hipétesis nula (HO) y la hipétesis alternativa (H1) es
fundamental para entender los principios de la prueba de hipétesis. La
hipétesis alternativa H1 por lo general representa la pregunta que se
respondera o la teoria que se probara, por lo que su especificacion es muy
importante. La hipétesis nula HO anula o se opone a H1 y a menudo es el
complemento I6gico de H1 (p. 320).

Prueba de P

Molina (2017) afirma:

Y este es el valor de p: la probabilidad de obtener, por azar, una diferencia
tan grande o mayor de la observada, cumpliéndose que no haya diferencia
real en la poblacién de la que proceden las muestras. Asi, por convenio
suele establecerse que si este valor de probabilidad es menor del 5 %
(0,05) es lo suficientemente improbable que se deba al azar como para
rechazar con una seguridad razonable la HO y afirmar que la diferencia es
real. Si es mayor del 5 %, no tendremos la confianza necesaria como para

poder negar que la diferencia observada sea obra del azar. (p. 378)



2.2. Pronésticos

Sirven para estimar eventos de incertidumbre, ayudan para planificar la
demanda de algun producto o servicio en especifico para generar prondsticos en

los negocios.

2.2.1. Definicién

Un pronédstico es la estimacion del comportamiento futuro de alguna
variable en funcion del tiempo en situaciones de incertidumbre. Los prondsticos
también se enfocan en la planificacibn de la demanda, en donde aportan
informacion valiosa para un 6ptimo abastecimiento de los productos o servicios
de alguna empresa o para la realizacién de nuevos proyectos. Cuando se realiza
un adecuado andlisis de prondsticos, las siguientes areas se benefician:
presupuestos, finanzas, compras, planificacion, produccion, bodega, mercadeo y

ventas, asi como también el cliente externo.

Schroeder, Meyer y Rungtusanatham (2011) afirman:

El pronéstico es un insumo para todos los tipos de planeacién y control de
los negocios, tanto dentro como fuera de la funcion de operaciones. El
marketing recurre a los prondésticos para la planeacion de los productos, la
promocion y el establecimiento de precios. Finanzas los usa como un
insumo para la planeacion financiera. El pronéstico es un insumo para las
decisiones de operaciones relacionadas con el disefio del proceso, la

planeacién de la capacidad y los inventarios. (p. 239)

Lo que se debe realizar luego de identificar la serie temporal con la que se

trabajaréa es lo siguiente:



o Recopilacion de datos de la serie de tiempo

o Limpieza de los datos

o Evaluacion de las técnicas de prondsticos
o Implementacion del modelo de prondéstico
o Evaluacion del modelo de prondstico

Para elegir una técnica de prondsticos, se detallan en la siguiente tabla las

técnicas o métodos que se deben evaluar, segun los componentes de la serie

temporal, indica el horizonte que puede pronosticar cada modelo, el método y los

datos minimos requeridos para evaluar segun sean estacionales o no

estacionales:

Tabla 2.

Técnicas de prondsticos

Método

B Horizonte de
Patron de datos

Tipo de modelo

Promedios simples
Promedios moviles

Suavizamiento exponencial

Suavizamiento exponencial
simple

Suavizamiento exponencial
doble o de Holt

Suavizamiento exponencial
triple o de Holt-Winters

Regresion simple

Descomposicién

tiempo

Estacionario Corto plazo

Estacionario Corto plazo

Estacionario Corto plazo

De tendencia Corto plazo

De tendencia Corto plazo
Estacional y de

y Corto plazo

tendencia

De tendencia  Mediano plazo

Estacional Corto plazo

Serie de tiempo
Serie de tiempo

Serie de tiempo

Serie de tiempo
Serie de tiempo

Serie de tiempo

Causal

Serie de tiempo



Continuacion tabla 2.

Estacionario,
de tendencia,
estacional y
ciclico

Box-Jenkins (ARIMA) Corto plazo Serie de tiempo

Nota. Se presentan las técnicas de pronésticos. Elaboracién propia, realizado con Microsoft Excel

basado en Hanke y Wichern (2010). Prondsticos en los negocios.

2.2.2. Clasificacion

Los prondsticos se clasifican segun su horizonte de tiempo, Montemayor

(2013) los describe como sigue:

. De corto plazo (maximo 3 meses): son mas precisos que los de
mediano y largo plazo, se utilizan en las empresas para tomar
decisiones en el area de produccién como compras, mano de obra

y niveles de produccién.

o De mediano plazo (de 3 meses a 3 afos): se utilizan en la
planificacion para la elaboracion de presupuestos estimando las

ventas y flujos de efectivo.

o De largo plazo (mas de 3 afios): se utilizan para predecir las ventas
de nuevos productos, las ganancias de la introduccion de nuevas
tecnologias, o bien los beneficios de la expansion a nuevos

mercados. (p. 9)
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2.2.3. Métodos de prondsticos

Schroeder, et al., (2011) sefialan “Los tres tipos de métodos de prondstico

que existen son: cualitativos, series de tiempo y causales” (p. 240).

2.2.3.1. Métodos cualitativos

Los pronosticos cualitativos deben usarse cuando los datos histéricos no
son indicadores confiables de las condiciones futuras; si eso sucede, los
datos historicos deben templarse mediante el criterio antes de que pueda
desarrollarse un prondstico. Asimismo, los prondsticos cualitativos deben
emplearse para introducciones de nuevos productos para los cuales no se
dispone de una base de datos histérica; en este caso, pueden aplicarse
métodos cualitativos para desarrollar un prondéstico por analogia o por el
uso selectivo de datos de investigacion del mercado (Schroeder, et al.,

2011, p. 241).

e Método Delphi

Este método se basa en reunir a un grupo de personas expertas en donde
los participantes no tienen contacto, ya que realizan los prondsticos
anonimamente, lo realizan en una serie de etapas iterativas, el objetivo es
retroalimentar a cada representante y lograr llegar a un consenso. En la primera
etapa el moderador recibe los pronésticos de cada experto con sus respectivos
argumentos, seguidamente el moderador realiza estimaciones estadisticas

calculan el primer cuartil, la mediana y el tercer cuartil, los resultados los
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comparte con los expertos. Como segunda etapa los expertos realizan una
valoracion de sus prondsticos y los vuelven a enviar al moderador para el analisis
estadistico, el cual sirve de base para la tercera etapa. Las etapas siguientes son
similares, esta iteracion controlada y retroalimentada estadisticamente, busca
reducir la variabilidad en los pronésticos para llegar a un consenso. La desventaja
de este método es que algunas veces no logran llegar a un consenso

(Montemayor, 2013).

2.2.3.2. Métodos cuantitativos

Hay dos tipos de métodos cuantitativos de prondstico: el analisis de series
de tiempo y los pronésticos causales. En general, los métodos
cuantitativos manejan un modelo matematico fundamental para llegar a un
pronostico. El supuesto basico de todos los métodos cuantitativos de
prondstico es que los datos histéricos y los patrones de los datos son
instrumentos de prediccion confiables del futuro. (Schroeder, et al, 2011,

p. 240)

2.3. Series de tiempo
Las series de tiempo forman parte de los métodos cuantitativos. Hanke y

Wichern (2010) afirman “Una serie de tiempo consiste en datos que se recopilan,

registran u observan durante incrementos sucesivos de tiempo” (p. 62).
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Najera (2020) indica:

Una serie de tiempo como tal puede ser descrita como una coleccion de
datos reunidos sobre la misma variable a lo largo de un periodo de tiempo
establecido. Esto significa que la informacion debera de recopilarse en
intervalos regulares, es decir, ya sea de manera diaria, semanal, mensual,
trimestral, cuatrimestral, 0 de manera anual, sin cambiar la periodicidad en

que se recopilan nuevos datos. (Najera, 2020, p. 7)

Sanchez (2012) afirma “Una Serie Cronoldgica es una secuencia de

valores de una variable, observados y ordenados en el tiempo” (p. 81).
La notacion que se utiliza para una serie temporal suele ser la siguiente:
Yt = f (Yt—li Yt_z, ey Yt—) (EC Ol)

Lo que significa que la variable Y: esta en funcion del tiempo, en periodos
rezagados. Las variables pueden ser datos histéricos que cambian a través de

un determinado periodo de tiempo.
2.3.1. Patrones o componentes

Las series de tiempo se dividen generalmente en 4 patrones o

componentes.
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Najera (2020) indica:

Una préactica muy comun en el manejo de prondsticos es suponer que los
datos de una serie de tiempo estan integrados por componentes
individuales que pueden ser “eliminados” o “calculados” para facilitar el
analisis de las series. Estos componentes normalmente son: tendencia,

estacionalidad, ciclico (en algunos casos) y componente aleatorio. (p. 9)

2.31.1. Componente de tendencia
Najera (2020) afirma “Se puede comprender la tendencia de una serie de
tiempo como el comportamiento a largo plazo de una serie. Es vista como el
resultado de factores que intervienen de manera estructural en la serie” (p. 12).
2.31.2. Componente estacional
“‘El componente estacional de una serie de tiempo representa, en su
esencia mas basica, la variabilidad presente en los datos de la serie ocasionada
por influencia de las estaciones o periodos de tiempo en especifico” (Najera,
2020, p. 13).

2.3.13. Componente ciclico

Lind, et al. (2015) detallan “El componente ciclico como el aumento y

reduccion de una serie de tiempo durante periodos mayores de un afo” (p. 569).
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2.3.14. Componente aleatorio o irregular

“El componente aleatorio o irregular. Este es causado principalmente por
factores a corto plazo, los cuales son a su vez imprevisibles y no recurrente. El
calculo de este componente ayuda a explicar la variabilidad aleatoria de la serie”
(Najera, 2020, p. 15).

Figura 1.

Descomposicién de la serie temporal

Serie de tiempo original /\/ Ciclo
(demanda real)
_|_'_I 1 Patron
B | L— estacional
Tendencia
Nivel

MWW Aleatorio

Tiempo Tiempo

Demanda
Demanda

Nota. Se presenta la descomposicion de la serie temporal. Obtenido de Schroeder, Meyer y
Rungtusanatham. (2011). Administracién de operaciones: Conceptos y casos contemporaneos.
(p- 243). McGraw-Hill/Interamericana editores, S.A. de C.V.

2.3.2. Clasificacion

Las series temporales se clasifican en series estacionarias y series no

estacionarias.

23.21. Serie de tiempo estacionaria

“‘Una serie de tiempo estacionaria es aquella cuyas propiedades
estadisticas basicas, como la media y la varianza, permanecen constantes a

través del tiempo” (Hanke y Wichern, 2010, p. 87).
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2.3.2.2. Serie de tiempo no estacionaria

“Una serie de tiempo es no estacionaria si la serie parece crecer o declinar
en el tiempo y las autocorrelaciones de la muestra no se desvanecen
rapidamente” (Hanke y Wichern, 2010, p. 408).

Se puede realizar la prueba de raiz unitaria, prueba de Dickey-Fuller
Aumentada para validar las siguientes pruebas de hipotesis:

Ho: La serie temporal no es estacionaria

Ha: La serie temporal es estacionaria

2.3.3. Supuestos estadisticos

Antes de evaluar una serie temporal de datos con alguna técnica de
prondsticos, se deben analizar los siguientes supuestos estadisticos para poder

seleccionar el método con el que se debe trabajar.

. Normalidad

Es la distribucién de probabilidad determinada o distribucion normal, su
gréfica es la famosa campana de Gauss. Se caracteriza por la distribucién de los
datos alrededor de una media, la cual coincide con la mediana, ademas de otras

caracteristicas propias.

Se puede realizar la prueba de Epps para validar las siguientes pruebas
de hipotesis:

Ho: La serie temporal se ajusta a una distribucion normal.
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Ha: La serie temporal no se ajusta a una distribucion normal.

. Homocedasticidad

Indica si la variabilidad de la varianza es constante a lo largo del tiempo.

° Heterocedasticidad

Indica si la variabilidad de la varianza aumenta o disminuye a lo largo del

tiempo.

Se pueden realizar las pruebas de Lagrange Multiplier o la de Estandar
Normal Homogeneity (SNHT), para validar las siguientes pruebas de hipétesis:

Ho: la serie temporal es heterocedastica.

Ha: la serie temporal es homocedastica.

o Independencia

indica que la serie temporal no posee autocorrelacion.

Hanke y Wichern (2010) indican: “Autocorrelacion es la correlacion que

existe entre una variable retrasada uno o mas periodos consigo misma” (p. 64).

Se pueden realizar las pruebas de Box-Pierce o de Ljun-Box para validar

las siguientes pruebas de hipoétesis:

Ho: la serie temporal se distribuye de forma independiente.

Ha: la serie temporal no se distribuye de forma independiente.
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2.3.4. Procesos estocasticos
“Un proceso estocastico es aquel que involucra variables que cambian
aleatoriamente con el tiempo (al menos parcialmente)” (Casparri, M., Garcia, V.,
y Masci, M., 2016, p.159). Un proceso estocastico es sinénimo de aleatoriedad,
por lo que se puede decir que es un sistema que permite darle seguimiento a un
fendmeno aleatorio a través del tiempo. Las series temporales son un caso
particular de este tipo de procesos.
2.34.1. El proceso de ruido blanco

Monsalve, A. y Harmath, P. (2015) afirman:

Un proceso {et} se denomina ruido blanco (white noise) de media 0 y

varianza o? si satisface
E(g)) =0,Var(e,) = 02 < o, (Ec. 02)
Cov(gs, €1—) = 0,para todo k # 0 (Ec. 03)
En particular una sucesion de variables aleatorias independientes e
idénticamente distribuidas, con media 0 y varianza o2 representa un caso
especial de un proceso de ruido blanco.

2.34.2. Caminata aleatoria o “Random Walk”

‘Random Walk inicialmente se refiere a una serie temporal que no capta

tendencia ni estacionalidad, dicho de otra forma, Unicamente se encuentra la
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serie temporal con el error (et). Si Y; sigue una caminata aleatoria, entonces no

es estacionaria” (Masso y Pons, 2018, parr. 4).

2.3.5. Métodos para pronosticar

A continuacion, se detallan algunos de los métodos que se utilizan para
pronosticar series temporales, los cuales contemplan los componentes

estacionales, de tendencia y ruido blanco.

2.3.51. Descomposicion

La técnica por descomposicién, como su hombre lo indica, descompone la
serie temporal en cada uno de sus componentes. Hanke y Wichern (2010)
afirman: “Un modelo que trata los valores de la serie de tiempo como una suma

de los componentes se llama modelo aditivo de los componentes” (p. 167).
“Un modelo que trata los valores de las series de tiempo como el producto
de los componentes se llama modelo multiplicativo de los componentes” (Hanke

y Wichern, 2010, p. 167).

A continuacién, se detallan las ecuaciones de los modelos de

componentes aditivo y multiplicativo:

Yt == Tt + St + It (EC 04)
Yi =T, x S; x I, (Ec.05)
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2.3.5.2. Promedios simples

Hanke y Wichern (2010) afirman: “Los datos historicos pueden suavizarse
de muchas maneras. El objetivo es usar los datos pasados para desarrollar un

modelo de prondstico para periodos futuros” (p. 111).
Y1 =Tl Yi (Ec. 06)

“El método de promedios simples es una técnica adecuada cuando los
factores que producen la serie que se va a pronosticar se han estabilizado y el
ambiente en el cual se encuentra la serie generalmente permanece sin cambios”
(Hanke y Wichern, 2010, p. 111).

2.3.5.3. Promedios moéviles

Esta técnica se basa en los valores mas recientes, cada vez que especifica
un valor constante, calcula la media de los nuevos valores. La siguiente ecuacién

genera el pronéstico de un promedio movil simple:

Vi+Yia++Yi k41
k

Yip1 = (Ec. 07)
“Un promedio movil de orden k es el valor de la media de k observaciones
consecutivas. El valor del promedio movil mas reciente indicara el pronéstico del

siguiente periodo” (Hanke y Wichern, 2010, p. 114).
Los promedios moviles dobles, sirven para pronosticar las series de datos

que tienen tendencia lineal. “Este método hace lo que indica su nombre: se

calcula un conjunto de promedios moviles y luego se calcula un segundo conjunto
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como un promedio movil del primer conjunto” (Hanke y Wichern, 2010, p. 116).
La siguiente ecuacion calcula el segundo promedio movil:
Me + Mp_q +- + My_g4q

La siguiente ecuacion sirve para realizar un pronéstico que suma el
promedio movil simple mas la diferencia del segundo promedio y el primer
promedio movil:

a,= M, + (M, — M) =2M,— M’, (Ec.09)

La siguiente ecuacioén es parecida al cambio de la medida a lo largo de la

serie de tiempo, por lo que es un factor que se ajusta adicionalmente:

b= —(M,— M’,) (Ec.10)

-1
Y la siguiente ecuacion realiza el prondstico de p periodos en el futuro:

Yep = ac+ bp (Ec. 11)

Para ejemplificar las técnicas o métodos de promedio movil simple y

promedio mévil doble, se presenta la siguiente figura:
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Figura 2.

Promedios moviles simple y doble

730 — Rentas
720 — .
—— Promedio
710 - movil
700 —
w
S
é 690 — Promedio
movil
680 — doble
670 —
660 —
650 —

5 10 15
Semana

Nota. Ejemplo de las técnicas o métodos de los promedios. Obtenido de Hanke y Wichern (2010).

Prondsticos en los negocios. (p. 117). Prentice Hall.

2.3.54. Suavizado o alisado exponencial

“La suavizacion exponencial es un procedimiento para revisar de forma
continua un prondstico a la luz de la experiencia mas reciente” (Hanke y Wichern,
2010, p. 120).

2.3.5.4.1. Suavizado o alisado

exponencial simple

Método de suavizado exponencial simple, es un caso especial del
promedio movil ponderado, fue creado por Robert G. Brown durante la
segunda guerra mundial, se le conoce como el padre del suavizado

exponencial. Su principio se basa en que las ventas mas recientes se
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ponderan con una constante de suavizado para el calculo del prondstico,
mientras que los pesos para los otros valores varian a una tasa
exponencial a medida que las observaciones son mas antiguas. (Da Silva,

2018, p. 28)

La ecuacion que utiliza este método de prondsticos en funcién de una

constante de suavizado alfa (a) es la siguiente:

Ft - aYt + (1 - (l) Ft—l (EC 12)

Este método se debe de utilizar cuando se quiere suavizar la serie
temporal de elementos aleatorios, se recomienda cuando los datos no tienen ni

estacionalidad, ni tendencia.

2.3.54.2. Suavizado o alisado

exponencial doble

El método de suavizado exponencial doble, es una variacion del suavizado
exponencial simple que introduce el calculo de la tendencia. Fue creado
por Holt, también se conoce con el nombre de método lineal de Holt. Su
principio se basa en agregar a la modelacién de las aleatoriedades a través
de la ponderacion exponencial generada por el suavizado exponencial, la

modelacién del componente de la tendencia. (Da Silva, 2018, p. 30)
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La ecuacion que utiliza este método de prondsticos en funcion de dos
constantes: alfa (a) que es la constante de suavizado y beta (B) que es la

constante de suavizado de tendencia:

Suavizado:
St - aYt + (1 —_ a)(St_l + bt—l) (EC 13)

Tendencia (pendiente):

by = B(Se— Se—1) + (1 — )b,y (Ec. 14)

Prondstico:

Ft(m) = St + mbt (EC. 15)

Este método se debe de utilizar cuando la serie de tiempo presenta
tendencia, pero no estacionalidad y si se desea suavizar la serie de tiempo de

elementos aleatorios.

2.3.5.4.3. Suavizado o alisado
exponencial triple

El método de suavizado exponencial triple es una variacion del suavizado
exponencial doble de Holt que introduce como variante la estacionalidad.
Se conoce como el método de Holt-Winters, y fue desarrollado por Winters
en 1960. Este método se basa en tres ecuaciones de suavizado, una para
el suavizado de ruidos, otra para la tendencia y otra para la estacionalidad.

Existen dos variantes del método de Holt-Winters, en funcién de coémo es
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modelada la estacionalidad de forma aditiva o multiplicativa (Da Silva,

2018, p. 31).

La formula que utiliza este método de prondsticos en funcion de cuatro
ecuaciones con tres constantes: Alfa (a) que es la constante de suavizado, Beta
(B) que es la constante de suavizado de tendencia y lambda (Y') que es la
constante de suavizado de estacionalidad, siempre y cuando la estacionalidad
sea aditiva es:

Suavizado:

Se=alYy— e—) + (1 - a)(Se—1 + be—1) (Ec. 16)

Tendencia (pendiente):

by = B(St — Se—1) + (1 — B)bi4 (Ec. 17)

Estacionalidad:

et = Y(Yt - St) + (1 - Y)et_l' (EC. 18)
Prondstico:

Fipa(m) = S + mby + er_iim (Ec. 19)

La ecuacion que se utiliza cuando la estacionalidad es multiplicativa debe

ser:
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Suavizado:

S, = aei +(1— a)(Se_qy + by_y) (Ec. 20)

t—i
Tendencia (pendiente):

by = B(St— Se—1) + (1= B)biy (Ec. 21)

Estacionalidad:
e, = Y_:—i +(1- Ve, (Ec. 22)

Prondstico:
Fepa(m) = (S¢ + mboer_iym (Ec. 23)

Este método se debe de utilizar cuando la serie de tiempo presenta
tendencia, estacionalidad y si se desea suavizar o alisar la serie de tiempo de

elementos aleatorios.
2.35.5. Box-Jenkins (ARIMA)
Los modelos ARIMA autorregresivos integrados de promedio mavil, son
modelos lineales que pueden pronosticar datos de series temporales

estacionarias como series temporales no estacionarias. Hanke y Wichern (2010)

afirman: “La metodologia Box-Jenkins para generar pronésticos es diferente de
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la mayoria de los métodos porque no supone ningun patrén particular en los datos

histéricos de las series que se van a pronosticar’ (p. 399).

Para corroborar que el modelo esté bien ajustado, se verifica que los
residuos sean los mas pequerfios posibles, si el modelo no cumple con todos los
supuestos estadisticos, automaticamente se repite el proceso, lo que genera otro
modelo que mejora el original. Este procedimiento es iterativo y se repite hasta

encontrar el mejor modelo.

La siguiente figura representa el proceso de construccion de un modelo de

Box-Jenkins:
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Figura 3.

Proceso de construccion de un modelo de Box-Jenkins

Postular una clase
general de modelos

Y

Identificar el modelo gue se
considerara tentativamente

Y

Estimar los parametros
en el modelo considerado
tentativamente

Y

Diagnosticar el modelo
(;.El modelo es adecuado?)

Mo

Si

Y

Usar el modelo
para pronosticar

Nota. Se plantea el proceso de construccion. Obtenido de Hanke y Wichern (2010). Pronésticos

en los negocios. (p. 400). Prentice Hall.

“La metodologia Box-Jenkins se refiere a un conjunto de procedimientos
para identificar, ajustar y verificar modelos ARIMA con los datos de la serie de
tiempo. Los pronosticos se derivan directamente de la forma de un modelo
ajustado” (Hanke y Wichern, 2010, p. 400).

En la figura 4 se observan los coeficientes de autocorrelacion y

autocorrelacion parcial de los modelos AR(1) y AR(2). En la figura 5 se observan
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los coeficientes de autocorrelacion y autocorrelacion parcial de los modelos
MA(1) y MA(2) y en la figura 6 se observan los coeficientes de autocorrelacion y

autocorrelacion parcial de un modelo mixto ARMA(1,1).

Las funciones de autocorrelacion que se pueden interpretar en series

temporales son:

o Funcién de autocorrelacion (FAC) o (ACF) por sus siglas en inglés.
o Funciéon de autocorrelacién parcial (FACP) o (PACF) por sus siglas en
inglés.

La funcion de autocorrelacion simple mide la correlacion entre dos
variables separadas por k periodos, o, en otras palabras, el grado de
asociacion lineal que existe entre dos variables del mismo proceso

aleatorio.

La funcién de autocorrelacion parcial, por otra parte, mide la
correlacién entre dos variables separadas por k periodos cuando no se
considera la presencia de la dependencia creada por los retardos

intermedios que hay entre ambas. (Najera, 2020, p. 21)
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Figura 4.
Coeficientes de autocorrelacion y autocorrelacion parcial modelos AR (1)
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Nota. Coeficientes de autocorrelacion y autocorrelacion parcial Hanke y Wichern (2010).

Pronésticos en los negocios. (p. 401). Prentice Hall.
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Figura 5.
Coeficientes de autocorrelacion y autocorrelacion modelos MA (1) y MA (2)

Autocorrelacian Autocorrelacion parcial
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Nota. Presentacion de los coeficientes modelos MA (1) y (2). Obtenido de Hanke y Wichern

(2010). Pronésticos en los negocios. (p. 402). Prentice Hall.
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Figura 6.
Coeficientes de autocorrelacion y autocorrelacion modelo mixto ARMA (1, 1)

Autocorrelacion Autocorrelacion parcial
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Nota. Modelo mixto ARMA 1,1. Obtenido de Hanke y Wichern (2010). Prondsticos en los

negocios. p. 403. Prentice Hall.
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“‘Los modelos autorregresivos son modelos adecuados para series de
tiempo estacionarias, y el coeficiente fo esta relacionado con el nivel constante
de la serie. Si los datos varian alrededor de cero, no se requiere el coeficiente fo”
(Hanke y Wichern, 2010, p. 404)

A continuacion, se detalla la ecuacion de un modelo autorregresivo:

Yt = Cl)O + (1)1Yt—1 + cl)ZYt—Z + - + cl)pyt—p + €t (EC 24)

A continuacién, se detalla la ecuacién de un modelo de promedio movil de

g-ésimo orden:

Ye= 1+ & — wi1€_1 — WyEp —— wug—4 (EC. 25)

Hanke y Wichern (2010) indican “Un modelo con términos autorregresivos
se puede combinar con un modelo que tenga términos de promedio mévil para

obtener un modelo mixto de promedio movil autorregresivo” (p. 407).

“Para representar estos modelos, es conveniente utilizar la notacion
ARMA (p, q), donde p es el orden de la parte autorregresivay q es el orden de la
parte del promedio movil. Un modelo ARMA (p, q) tiene la forma general” (Hanke
y Wichern, 2010, p. 407).

Yi=¢o+ &1 Y1+ b Vot o+ dpYip + 8 — w181 — W€ 5 — - — WeEg
(Ec. 26)
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Tabla 3.
Resumen de FAC y FACP

Autocorrelaciones Autocorrelaciones parciales

MA(q) Terminan después del orden Se desvanecen

q del proceso
Terminan después del orden

AR(p) Se desvanecen
p del proceso

ARMA(p,g) Se desvanecen Se desvanecen

Nota. Resumen de los componentes del modelo ARMA: Obtenido de Hanke y Wichern (2010).

Prondsticos en los negocios. (p. 407). Prentice Hall.
Hanke y Wichern (2010) sefalan:

Los modelos de las series no estacionarias se llaman modelos de
promedio mévil integrados autorregresivos y se denotan por ARIMA (p, d,
g) p indica el orden de la parte autorregresiva, d indica el nimero de
diferenciaciones, y g el orden de la parte de promedio movil. Si la serie
original es estacionaria, entonces d = 0, y los modelos se denominarian

ARMA. (Hanke y Wichern, 2010, p. 408)

2.3.6. Medidas de error de prondstico y criterios de

informacion

Para comprobar la precision de los modelos de prondsticos, se debe medir
el error del prondstico en cada meétodo y los criterios de informacion, esto con el
fin de seleccionar el método que genere tanto el menor error como la menor
medida de los criterios de informacion, ya que sera el modelo que se ajusta mejor

a los datos.
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A continuacion, se muestra la notacidén basica para prondsticos:

Y; valor de una serie temporal en el periodo t.
Yt valor pronosticado de Y.

et Y, — Y, ; residuo.

“Un residuo es la diferencia entre un valor real observado y su valor de
prondstico” (Hanke y Wichem, 2010, p. 82). La ecuacién que calcula el error de
cada periodo pronosticado es:

et = Yt - ?t (EC. 27)

2.3.61. Desviacion media absoluta (MAD)

“La desviacion media absoluta (MAD), mide la exactitud del prondstico
promediando las magnitudes de los errores del pronéstico (los valores absolutos

de los errores)”’ (Hanke y Wichem, 2010, p. 82).

La ecuacion que describe a la desviacion media absoluta es la siguiente:
MAD = =~ ¥.|Y, — ¥,| (Ec. 28)
2.3.6.2. Error cuadratico medio (MSE)

El error cuadréatico medio (MSE), este enfoque sanciona errores grandes
en la elaboracion de prondsticos, ya que los errores estan elevados al

cuadrado, lo cual es importante porque una técnica que produce errores
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moderados es preferible a una que usualmente tenga pequefios errores.

(Hanke y Wichem, 2010, p. 82)

La ecuacion que describe al error cuadratico medio es la siguiente:

MSE = — 3%, (Y, — ¥)2 (Ec. 29)

La raiz cuadrada del MSE también sanciona los grandes errores.

La ecuacion es la siguiente:

RMSE = \/% oY, — Y)2 (Ec. 30)

2.3.6.3. Error porcentual absoluto medio (MAPE)

“El error porcentual absoluto medio (MAPE) se calcula obteniendo el error
absoluto de cada periodo, divide este entre el valor real observado y promedia
estos errores porcentuales absolutos. El resultado final se multiplica después por

100 y se expresa como porcentaje” (Hanke y Wichem, 2010, p. 83).

La ecuacion que describe al error porcentual absoluto medio es la

siguiente:

_len |- Ye
MAPE = R &t=1" (Ec. 31)

El MAPE no se puede calcular si alguna de las Y:es cero.
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2.3.64. Error porcentual medio arcotangente
(MAAPE)

El error porcentual medio arcotangente (MAAPE) es una medida de

actualizacion del MAPE.

La ecuacion que describe al error porcentual medio arcotangente es la

siguiente:

MAAPE =arctan arctan % (Ec. 32)
t

Los siguientes criterios sirven de ayuda para indicar la estimacion de la

informacion que se pierde al emplear alguno de los métodos de prondsticos:
2.3.6.5. Criterio de informacién de Akaike (AIC)
Es una medida de bondad de ajuste. “El criterio de informacion de Akaike
(1974), o AIC, selecciona el mejor modelo de un grupo de modelos candidatos
que minimiza” (Hanke y Wichem, 2010, p. 431). Su ecuacién se expresa como:

AIC = 2k —2In (L) (Ec. 33)

2.3.6.6. Criterio de informacién Akaike corregido
(AlCc)

Criterio de informacién de Akaike corregido (AICc), se utiliza cuando el

tamano de la muestra es finito:
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2k? +2k

AlCc = AIC +
n—k—1

(Ec. 34)

2.3.6.7. Criterio de informacion Bayesiano (BIC)

Criterio de informacion Bayesiano o BIC, se utiliza para encontrar el
namero de periodos rezagados que minimizan el modelo, se centra en la suma
de los cuadrados de residuos. Es una medida de bondad de ajuste. Su ecuacién

Seé expresa como.

SCR(p)
N

BIC(p) = In[*22] + (p + 1) x =2 (Ec. 35)

2.4. Empresa

Es integrada por personas y materiales, su objetivo es obtener utilidades
a través del intercambio de bienes o servicios, por lo cual utiliza los factores

productivos como trabajo, capital y tierra.
2.4.1. Definicion

“Una empresa es una organizacién o institucién dedicada a actividades o
persecucion de fines econdmicos o comerciales para satisfacer las necesidades
de bienes y servicios de la sociedad, a la par de asegurar la continuidad de la
estructura” (Mero, 2018, p. 86).

2.4.2. Clasificacion

Las empresas se clasifican segin su actividad, su forma juridica, su

tamafio y segun su ambito como sigue:
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Segun su actividad: “sector primario, sector secundario, sector terciario,
sector cuaternario (agricultura, ganaderia, industria y servicios” (Mero, 2018, p.
86).

Segun su forma juridica: como sociedad anonima, cooperativas, sociedad

individual y sociedad de responsabilidad limitada.

Segun su tamafo: empresas grandes, empresas pequefias y medianas
(PYMES o MYPES. Segun el numero de trabajadores en: Mediana,
cuando constan de 50 a 250 trabajadores; pequefia, entre 10 a 50
trabajadores y Microempresa, de 1 a 10 trabajadores; son empresa que
cuenta con ciertos limites ocupacionales y financieros prefijados por los
Estados o regiones, estas pymes son agentes con ldgicas, culturas,
intereses y un espiritu emprendedor especificos, y las grandes empresas

gue cuentan con mas de 250 trabajadores. (Mero, 2018, p. 86)

Segun su ambito: empresas locales, empresas nacionales y empresas

transnacionales o multinacionales.
24.21. Empresa comercializadora
‘Es aquella que, como su mismo nombre lo dice, se encarga de
comercializar un producto finalizado. Podriamos decir entonces, que la razon de

ser de una empresa comercializadora es mercadear un producto y servicio ya

existente o manufacturado” (Yirda, 2021, parr. 1).
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24.2141. MYPYME

La Micro, Pequefia y Mediana Empresa (MIPYME) en América Latina
juega un papel muy importante en la cohesion social, ya que contribuye
significativamente a la generacion de empleo, de ingresos, erradicacion de
la pobreza y dinamiza la actividad productiva de las economias locales.
Adicionalmente, representan una cuota importante en el tejido empresarial
de los paises; asi en el istmo centroamericano se estima que la MIPYME
representa mas del 90 % de la estructura empresarial de la region; si bien
es cierto que los estudios difieren en la estimacion de la contribucion al
Producto Interno Bruto, se estima que en promedio contribuyen con el
20 % del PIB y que, en algunos casos, esta contribucion llega a alcanzar

el 50 %. (Alvarez y Duran, 2009, p. 5)

2.4.21.2. Canales de distribucion

Son el medio por el cual el consumidor final recibe el producto. Los canales
de distribucion se dividen en directos e indirectos. La empresa comercializadora
puede realizar la entrega del producto al cliente o consumidor final por medio de

un distribuidor, un minorista o un mayorista.

2.4.3. Planificacion de la demanda

Es el conjunto de acciones y técnicas de calculo necesarias para

aprovisionar producto (stock) a uno o varios centros de consolidacion o
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almacenaje y cuyo objetivo principal es mantener unos niveles de stock
adecuados para atender la demanda media solicitada por el conjunto de

clientes en un periodo de tiempo. (Parker, 2020, parr. 3)
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3. PRESENTACION DE RESULTADOS

De acuerdo con los objetivos propuestos se presentan los siguientes
resultados:

Objetivo 1: realizar un diagndstico del comportamiento de la demanda en funcion

del tiempo de las ventas histéricas de los afios 2018, 2019 y 2020.

3.1. Diagndstico del comportamiento de la serie temporal de las ventas

historicas

En la siguiente tabla se observa el resumen estadistico de la serie
temporal de las ventas histéricas de los afios 2018, 2019 y 2020, en donde se
muestra un promedio de 681 unidades mensuales en presentacion jarra, con una
mediana igual de 681 unidades, una desviacion estandar de 282 unidades de un
total de 36 datos observados (ventas histéricas).

Tabla 4.

Resumen estadistico descriptivo

Resumen estadistico

Media 681
Mediana 681
Desvllaaon 282

estandar
n 36

Nota. Resumen estadistico de la serie temporal. Elaboracion propia, realizado con Microsoft
Excel 2022.
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Tabla 5.

Base de datos de las ventas histéricas-Aromatizante para vehiculos

Mes Aiho 2018 Ao 2019 Aifo2020 Promedio Mediana
Enero 474 540 625 546 540
Febrero 650 695 764 703 695
Marzo 345 435 529 436 435
Abril 435 510 105 350 435
Mayo 580 667 165 471 580
Junio 760 820 278 619 760
Julio 564 750 225 513 564
Agosto 645 715 548 636 645
Septiembre 749 927 730 802 749
Octubre 820 1,128 978 975 978
Noviembre 795 956 1,146 966 956
Diciembre 1,030 1,324 1,095 1,150 1,095

Nota. se detallan las ventas histéricas de enero de 2018 a diciembre de 2020 con sus respectivos

promedios y medianas por mes. Elaboracién propia, realizado con Microsoft Excel.

o Diagrama de dispersion de los datos

Segun la siguiente figura se detalla la demanda de la serie temporal de
ventas histéricas del producto aromatizante para vehiculos en presentacion jarra
con fragancias surtidas, en donde se puede observar un alza en el afio 2019 en
comparacion con el afio 2018, sin embargo, claramente se observa un descenso

en la demanda en los meses de marzo a agosto del afio 2020.
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Figura 7.

Diagrama de dispersion del producto aromatizante para vehiculos
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Nota. Determinacion de la serie temporal de ventas. Elaboracion propia, realizado con Microsoft

Excel.

Interpretacion de la caja y bigotes (Box-plot)

En la siguiente figura se puede observar evidentemente el desfase que
se observa en el diagrama de dispersién, en los meses abril, mayo, junio, julio
y agosto, debido a que las medianas no se encuentran a la mitad del box-plot
en su respectivo mes, también se observa que la serie temporal tiene
componente estacional, el cual se detallara con mejor precision mas adelante.
En el diagrama se visualiza el cuartil 1, cuartil 3 y los respectivos limites inferior

y superior de los datos.
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Figura 8.

Box-plot de las ventas historicas-Aromatizante para vehiculos
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Nota. Desfase en el diagrama de dispersion. Elaboracion propia, realizado con R Studio 4.2.0.

o Analisis exploratorio de los datos

Se convirti6 la base de datos de las ventas histéricas del producto
aromatizante para vehiculos en una serie temporal, para poder realizar el
diagnéstico de los datos en el lenguaje de programacion R versién 4.2.0 con el
entorno R Studio, la grafica de la serie temporal se muestra en la figura, en donde
se confirma lo que se muestra en otra figura y en el Box-plot de la figura 8, que
la demanda tiene un alza en el afio 2,019 en comparacién con el afio 2,018, pero
en el afio 2020 se observdé una baja en los meses de abril a agosto,
incrementando su demanda en el Ultimo trimestre del afio en mencién.
Adicionalmente se observa visualmente una estacionalidad aditiva, la cual se

comprobara mas adelante.
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Figura 9.
Serie temporal-ventas historicas 2018-2020
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Fuente: elaboracion propia, realizado con R Studio 4.2.0.

Deteccion de valores atipicos

Se analizé con la libreria “tsoutliers” de R Studio si la serie temporal
presentaba datos atipicos en las observaciones, en donde se encontraron en las
posiciones siguientes: (10, 27, 28, 29, 30, 31y 35), por lo que se sustituyeron las
siguientes cantidades en las posiciones indicadas: (875, 443, 477, 602, 717, 638

y 899) respectivamente.
Luego de sustituir los valores indicados como valores atipicos, se

convirtieron nuevamente los datos en serie temporal. Asi como también se

observa el diagrama de caja y bigotes con la sustitucion de los valores atipicos.
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Figura 10.

Serie temporal-Ventas histéricas 2018-2020 con sustitucion de datos atipicos
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Nota. Diagrama de caja y bigotes con la sustitucion de los valores atipicos. elaboracién propia,

realizado con R Studio 4.2.0.

Figura 11.
Box-plot de las ventas para vehiculos con sustitucién de datos atipicos
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Nota. Ventas para vehiculos con datos atipicos. Elaboracion propia, realizado con R Studio 4.2.0.
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o Comprobacién de supuestos estadisticos

Este apartado es de gran importancia, ya que se comprobaron los
resultados de los supuestos estadisticos para escoger los meétodos de

prondsticos adecuados para pronosticar.

° Prueba de estacionariedad

Se utilizé la prueba de Dickey-Fuller Aumentado para comprobar la
estacionariedad de la serie temporal, en donde se observo un estadistico de -
3.1207 con un valor de probabilidad de 0.1371, lo que significa que se acepta la
hipotesis nula y por ende se confirma que la serie temporal de ventas histéricas

del producto aromatizante para vehiculos no es estacionaria.

Ho: La serie temporal no es estacionaria.

Ha: La serie temporal es estacionaria.

Tabla 6.

Prueba de Dickey-Fuller Aumentado

Unit root test for stationarity:

Augmented Dickey-Fuller Test

data:y
Dickey-Fuller =-3.1207, Lag order = 3, p-value =0.1371

alternative hypothesis: stationary

Nota. Prueba de Dickey-fuller aumentado para comprobar la estacionariedad. Elaboracion propia,

realizado con R Studio 4.2.0. y Microsoft Excel.
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° Prueba de homocedasticidad

Se aplicaron las pruebas de Lagrange Multiplier y la de Standard Normal
Homogeneity (SNHT) para comprobar la homocedasticidad en varianzas de la
serie temporal, en donde se observé un estadistico de -10.061 con una
probabilidad de contraste cercana a 1 en la prueba de Lagrange Multiplier y un
estadistico de 5.8926 con un valor de probabilidad de 0.1753 en la prueba de
(SNHT), lo que significa que se acepta la hipétesis nula en ambas pruebas y por
ende confirman que la serie temporal de ventas historicas del producto
aromatizante para vehiculos es homocedastica.

Ho: La serie temporal es homocedastica.

Ha: La serie temporal es heterocedastica.

Tabla 7.
Pruebas de Lagrange Multiplier y (SNHT)

arch test for heteroscedasticity:
Lagrange Multiplier test

data:y
LM =-10.061, df =1, p-value =1
alternative hypothesis: y is heteroscedastic
conclusion: y is homoscedastic
Standard Normal Homogeneity Test (SNHT)

data: ventas.ts

T=5.8926, n = 36, p-value =0.1753
alternative hypothesis: true delta is not equal to 0
sample estimates:

probable change point at time k
5

Nota. Pruebas para para comprobar la homocedasticidad. Elaboracion propia, realizado con R
Studio 4.2.0.
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° Prueba de normalidad

Se aplico la prueba de Epps, para comprobar la normalidad de los datos
en la serie temporal, en donde se observé un estadistico de 2.0885 y un valor de
probabilidad de 0.352, segun la Tabla 8, lo que significa que se acepta la hipétesis
nula y por ende se confirma que la serie temporal de ventas historicas del

producto aromatizante para vehiculos sigue una distribuciéon normal.

Ho: La serie temporal se ajusta a una distribucion normal.

Ha: La serie temporal no se ajusta a una distribuciéon normal.

Tabla 8.
Prueba de Epps

Goodness of fit test for Gaussian Distribution:

Epps test

data:y
epps = 2.0885, df = 2, p-value = 0.352
alternative hypothesis: y does not follow a Gaussian Process

conclusion: y follows a Gaussian Process

Nota. Se aplicé prueba de normalidad de Epps. Eelaboracién propia, realizado con R Studio 4.2.0.

o Prueba de independencia

Se aplicaron las pruebas de Box-Pierce y la de Ljung-Box para comprobar
la independencia en los residuos de la serie temporal, en donde se observo un
estadistico de 6.5204 con un valor de probabilidad de 0.01066 en la prueba de
Box-Pierce y un estadistico de 7.0793 con un valor de probabilidad de 0.007798

en la prueba de Ljung-Box segun la Tabla 9, lo que significa que se rechaza la
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hipoétesis nula en ambas pruebas y por ende confirman que la serie temporal de
ventas histéricas del producto aromatizante para vehiculos no se distribuye de

forma independiente o la serie de residuos recibe autocorrelacion.

Ho: La serie de residuos no exhibe autocorrelacion

Ha: La serie de residuos recibe autocorrelacion

Tabla 9.

Pruebas de Box-Pierce y Ljung-Box

Box-Pierce test

data: ventas.ts

X-squared = 6.5204, df = 1, p-value = 0.01066

Box-Ljung test

data: ventas.ts

X-squared = 7.0793, df = 1, p-value = 0.007798

Nota. Se aplicaron las pruebas de Box-Pierce y la de Ljung-Box. Elaboracion propia, realizado
con R Studio 4.2.0.

En la siguiente figura se observan los comportamientos de los residuos,
en el primer apartado se detalla los datos observados de las ventas historicas
con la sustitucion de los datos atipicos, en el segundo apartado se confirma que
los datos se ajustan a una distribucion normal segun se observa en el histograma
y Q-Q plot y, por ultimo, en el tercer apartado se detallan los graficos (ACF)
funcién de autocorrelacion (PACF) y funcion de autocorrelacion parcial de los

residuos.
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Figura 12.

Comportamiento de los residuos
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Nota. Se evidencia el comportamiento de los residuos. Elaboracion propia, realizado con R Studio

4.2.0.
o Descomposicion de la serie temporal

En la siguiente figura se detallan los componentes de la serie temporal de
las ventas histéricas de 2018 al 2020. Se observan los componentes de

tendencia, estacionalidad y aleatorio.
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Figura 13.

Descomposicion de la serie temporal de ventas histéricas
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Nota. Componentes de la serie temporal de las ventas histéricas de 2018 al 2020. Elaboracion

propia, realizado con R Studio 4.2.0.

o Pruebas de estacionalidad y tendencia

En la siguiente figura se muestra graficamente la estacionalidad de la serie
de tiempo, asi como los valores de probabilidad de 0.001 para el componente
estacional, lo que significa que se rechaza la hip6tesis nula y por ende se
confirma que la serie temporal es estacional y el valor de probabilidad de 0.048
para el componente de tendencia, lo que significa que se rechaza la hipotesis

nula y por ende se confirma que la serie temporal tiene tendencia.

Ho: La serie de tiempo no es estacional.

Ha: La serie de tiempo es estacional.

Ho: La serie de tiempo no tiene tendencia.
Ha: La serie de tiempo tiene tendencia.
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Figura 14.

Pruebas de estacionalidad y tendencia
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Nota. Se muestra la estacionalidad de la serie de tiempo. Elaboracion propia, realizado con R
Studio 4.2.0.

En la siguiente figura se muestra el valor de probabilidad de 0.2514 para
comprobar el tipo de estacionalidad de la serie temporal, por lo que el resultado
indica que se acepta la hipétesis nula y por ende se confirma que se tiene una

estacionalidad aditiva.

Ho: La serie de tiempo no tiene estacionalidad multiplicativa.
Ha: La serie de tiempo tiene estacionalidad multiplicativa.
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Figura 15.

Estacionalidad aditiva

Additive seasonality (pval: 0.251)
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Nota. Se muestra el valor de probabilidad de 0.2514 para comprobar el tipo de estacionalidad de

la serie temporal. Elaboracion propia, realizado con R Studio 4.2.0.

Diferenciacion de la serie temporal

Para poder pronosticar la serie temporal de ventas histdricas, se deben
eliminar el componente de tendencia y el componente estacional. En este caso
se realizo la transformacion de la serie temporal de las ventas historicas por
medio de la diferenciacion, tanto en el componente de tendencia, como en el

componente estacional.
Se utilizo la prueba “seas” de la funcién “nsdiff” en donde indica que

Unicamente se necesita una diferenciacidbn para eliminar el componente

estacional de la serie temporal y la de la funcion “ndiff” en donde indica también
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gue unicamente se necesita una diferenciacion para eliminar el componente de

tendencia o regular de la serie temporal.

Figura 16.

Serie temporal de ventas histoéricas diferenciada
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Nota. Se observa la serie temporal diferenciada. Elaboracion propia, realizado con R Studio 4.2.0.

Objetivo 2: Evaluar el historico de ventas por medio del andlisis de series
temporales utilizando los métodos de prondsticos especificos segun los patrones
de la demanda.

3.2. Evaluacion de métodos de prondsticos

Se evaluaron los siguientes métodos de prondsticos:

57



o Método de alisado exponencial triple o de Holt-Winters

En la siguiente tabla se detalla el pronéstico de ventas de los meses de
enero a junio del aflo 2021, con sus respectivos limites superiores e inferiores
con un intervalo del 95 % de confianza y en la figura posterior se detalla la grafica
del prondéstico que calcula el modelo, con un Alfa de 0.6451, Beta de 0.0001y
Gamma de 0.0002.

Tabla 10.

Prondstico de ventas con método de Holt-Winters

Intervalo de confianza 95%

Fecha Prondstico . . . .
Limite Inferior  Limite Superior
ene-21 534 401 667
feb-21 678 519 836
mar-21 401 221 581
abr-21 467 268 666
may-21 591 374 808
jun-21 728 495 961

Nota. Prondstico de ventas de los meses de enero a junio del afio 2021. Elaboracién propia,
realizado con Microsoft Excel 2022 y con R Studio 4.2.0.
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Figura 17.

Grafica de prondstico de ventas con método de alisado exponencial triple
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Nota. Se presenta el prondstico de ventas. elaboracion propia, realizado con R Studio 4.2.0.
o Método de Auto-ARIMA

En la siguiente tabla se detalla el pronéstico de ventas de los meses de
enero a junio del afio 2021, con sus respectivos limites superiores e inferiores
con un intervalo del 95% de confianza. EI modelo que generd automaticamente
el Auto-ARIMA fue (1,1,0)(0,1,0)[12], lo que significa un AR de grado uno, con
una diferenciacion de grado uno en el componente de tendencia y una
diferenciacion de grado uno en el componente estacional y en la Figura 18 se

detalla la gréafica del prondstico que calcula el modelo.
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Tabla 11.

Prondstico de ventas con método Auto-ARIMA

Intervalo de confianza 95%

Fecha Pronéstico . . . .
Limite Inferior  Limite Superior
ene-21 544 455 650
feb-21 652 529 802
mar-21 381 297 488
abr-21 409 309 540
may-21 516 380 702
jun-21 615 441 857

Nota. Prondéstico de ventas de los meses de enero a junio del afio 2021. Elaboracién propia,

realizado con Microsoft Excel 2022 y con R Studio 4.2.0.

Figura 18.
Gréfica de prondstico de ventas con método Auto-ARIMA

Prondstico de Ventas-Auto ARIMA (1,1,0)(0,1,0)[12]

1000-

Ventas

500-

2018 2019 2020 2021
Tiempo

Nota. Ventas con método Auto-Arima. Elaboracion propia, realizado con R Studio 4.2.0.
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. Método de ARIMA (0,0,0), (1,1,0) [12]

En la siguiente tabla se detalla el pronéstico de ventas de los meses de
enero a junio del afio 2021, con sus respectivos limites superiores e inferiores
con un intervalo del 95 % de confianza. El modelo que se generd es
(0,0,0)(1,1,0)[12], lo que significa un AR de grado uno, con una diferenciacién de
grado uno en el componente estacional y en la figura posterior se detalla la grafica
del pronéstico que calcula el modelo.

Tabla 12.
Prondstico de ventas con método ARIMA (0,0,0),(1,1,0)[12]

Intervalo de confianza 95%

Fecha Prondstico L. . .. )
Limite Inferior  Limite Superior
ene-21 557 391 722
feb-21 708 543 874
mar-21 437 272 602
abr-21 504 338 669
may-21 654 489 819
jun-21 800 635 965

Nota. Prondéstico de ventas de los meses de enero a junio del afio 2021. Elaboracién propia,

realizado con Microsoft Excel 2022 y con R Studio 4.2.0.
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Figura 19.
Grafica de prondstico de ventas con método ARIMA (0,0,0), (1,1,0)[12]

Prondstico de Ventas-ARIMA (0,0,0),(1,1,0)[12]
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Nota. Pronéstico de ventas ARIMA. Elaboracién propia, realizado con R Studio 4.2.0.

Objetivo 3: Comprobar la precision de los modelos especificos que se evaluaran,

utilizando los criterios de informacién y medidas de error de prondsticos.

3.3. Precision de los modelos evaluados de prondstico

Para comprobar la precision de los modelos que se evaluaron en el inciso
anterior, se calcularon los criterios de informacion de Akaike (AIC), Akaike
Corregido (AICc), Bayesiano (BIC) y las medidas de error de prondésticos como
el error porcentual absoluto medio (MAPE) y el error porcentual medio

arcotangente (MAAPE) como se muestra en la siguiente tabla.
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Tabla 13.

Comparacion de criterios de informacion y medidas de error de pronéstico

Modelo  HoltWinters ‘0% I oL LL0)12]
AlCc 49.4157 -41.3358 297.0168
BIC 472.3355 -39.6648 298.8015
MAPE 6.5302 5.1555 6.3802
MAAPE 6.5067 5.1373 6.3406

Nota. Comparacion de criterios de informacion. Elaboracién propia, realizado con Microsoft Excel
2022 y con R Studio 4.2.0.

Objetivo general: proponer un modelo de prondésticos para optimizar la
planificacion de demanda en una empresa comercializadora de aromatizante

para vehiculos en Guatemala.
3.4. Propuesta de modelo de pronéstico

En la siguiente tabla se resumen los estadisticos y valores de probabilidad
de las pruebas de estacionariedad, homocedasticidad, normalidad de los datos e

independencia de la serie temporal de ventas histéricas del producto

aromatizante para vehiculos.
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Tabla 14.

Resumen de comprobacion de supuestos de la serie temporal

Supuesto Prueba Estadistico P-Valor Significado
Estacionariedad Dickey-Fuller -3.1207 0.1371 No es estacpnarla
Aumentada en media
Homocedasticida Lagrz'mge -10.061 1 Es homocedastica
d Multiplier
Homocedasticida Standar Normal
q Homogeneity 5.8926 0.1753 Es homocedastica
(SNHT)
Normalidad Epps 2.0885 0.352 Seajustaa una
distribucion normal
La serie de residuos
Independencia Box-Pierce 6.5204 0.01066 recibe
autocorrelacion
La serie de residuos
Independencia Ljung-Box 7.0793 0.007798 recibe

autocorrelacion

Nota. Resumen los estadisticos y valores de probabilidad. Elaboracion propia, realizado con

Microsoft Excel 2022 y con R Studio 4.2.0.
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Tabla 15.
Resumen de pruebas de estacionalidad y tendencia de la serie temporal de las

ventas histéricas

Componente Prueba P-Valor Significado
Tendencia tsutils 0.0480 La serie de tlempo tiene
tendencia
Estacionalidad tsutils 0.0010 La serie de tiempo es estacional
Estacionalidad La serie de tiempo tiene
2514
Multiplicativa mseastest 0.25 estacionalidad aditiva

Fuente: Se resumen los valores de probabilidad de las pruebas de los componentes estacional y
de tendencia de la serie de tiempo de ventas histéricas. Elaboracion propia, realizado con
Microsoft Excel 2022 y con R Studio 4.2.0.

Segun el analisis exploratorio que se realizé a la serie de datos de ventas
histdricas, con la comprobacion de los supuestos estadisticos, la verificacion de
la precision de los criterios de informacion y las medidas de error de prondsticos
de los modelos evaluados, se propone utilizar el modelo Auto-ARIMA, que utiliza
transformacion logaritmica (1,1,0)(0,1,0)[12], debido a que es el modelo que se
ajusta mejor a los datos y es el que genera las menores cantidades de los criterios
de informacion de Akaike corregido (AlCc) de -41.3358 y Bayesiano (BIC) de -
39.6648, asi como también, un error porcentual medio arcotangente (MAAPE) de
5.1373 lo que genera un 5.1555 % de error porcentual medio en el modelo.
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4.  DISCUSION DE RESULTADOS

Esta investigacion surge de la importancia del manejo y control adecuado
de los inventarios, especialmente en las MIPYMES de Guatemala, para que
puedan crecer como empresa, tengan mayores oportunidades de expandirse
tanto a nivel nacional como a nivel internacional. En el presente estudio se
propone que la empresa utilice un modelo de ARIMA (1,1,0),(0,1,0)[12] como el
modelo que se ajusta mejor a los datos para el producto aromatizante para

vehiculos.

4.1. Andlisis interno

Al realizar el diagnéstico de la demanda del producto en estudio se
observo en el diagrama de dispersion y en el de cajas y bigotes (box-plot) que se
evidencian datos atipicos, especialmente de abril a julio de 2020, se concluye
gue fueron los meses en donde las ventas fueron afectadas por la pandemia de
Covid-19, debido a este inconveniente se utilizd la funcion “tsoutliers” para
detectar los meses en donde las ventas fueron atipicas por lo que el sistema
propuso nuevas cantidades para realizar el analisis de series temporales para no

afectar los prondsticos de ventas de enero a junio de 2021.

La siguiente tabla muestra las ventas atipicas de la serie temporal y la
sugerencia de las ventas con las que se realizé el analisis para pronosticar de
una forma mas adecuada siguiendo los patrones de las ventas historicas de los

demas meses.

67



Tabla 16.

Ventas histéricas con sustitucion de datos atipicos

Mes Vc,en.tas Vent.as
atipicas sugeridas
oct-18 820 875
mar-20 529 443
abr-20 105 a77
may-20 165 602
jun-20 278 717
jul-20 225 638
nov-20 1146 899

Nota. Ventas atipicas de la serie temporal. Elaboracién propia, realizado con Microsoft Excel y
con R Studio 4.2.0.

Figura 20.

Diagrama de dispersion de las ventas histdricas con sustitucion de datos atipicos
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Nota. Se grafican las ventas histéricas con la sustitucién de las ventas que sugirié R Studio para

realizar el analisis de las series temporales. elaboracion propia, realizado con Microsoft Excel

2022.
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La serie temporal de las ventas histéricas cumple con los siguientes
supuestos estadisticos de los residuos: homocedasticidad de varianzas,
normalidad de los datos e independencia, sin embargo, no cumple con el
supuesto de estacionariedad por lo que se utiliza las funciones “nsdiffs” para
diferenciar el componente estacional y “ndiffs” para diferenciar el componente
regular o de tendencia, esto se realizé con el fin de transformar la serie temporal

de ventas histéricas en estacionaria.

Luego de realizar el diagnéstico general de la serie temporal, se observa
gue tiene componente de tendencia y de estacionalidad por tal motivo se evaltan

los métodos de suavizacion exponencial triple o de Holt-Winters y ARIMA.

El alcance de esta investigacion llega hasta la propuesta del modelo de
pronéstico de la demanda del producto aromatizante para en presentacion jarra,
sin embargo, se puede continuar otra investigacién para realizar andlisis y
comparacion de costos de los modelos de prondsticos evaluados para elegir el

modelo que genere mas ganancia.

Adicionalmente la empresa puede tomar de referencia el andlisis del
diagndstico y comprobacion de supuestos estadisticos que se realizaron en la
presente investigacion, para replicarla en el andlisis de los demas productos que

distribuyen.

4.2. Analisis externo

En el articulo que trata sobre la aplicacién de prondsticos en la toma de
decisiones en las micro, pequefias 0 medianas empresas, Pérez, et al., (2018)
realizaron comparaciones con los métodos de promedios moviles, suavizacion

exponencial y regresion lineal, en los ejemplos de ventas historicas que
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detallaron en el estudio, en el caso de la presente investigacion se realiz6
comparacion entre los métodos de suavizacién exponencial triple o de Holt-

Winters con dos métodos de ARIMA.

En la tesis de Echegaray (2017) indica: “El proceso de identificacion del
tipo de modelo ARIMA mas apropiado para una determinada serie de tiempo,
tiene por finalidad estimar, el grado de diferenciacion necesaria para producir
estacionariedad y también, determinar el orden de los polinomios AR y MA” (p.
31). El autor explica detalladamente el proceso para analizar una serie temporal
con la metodologia de Box-Jenkins de los modelos ARIMA, desde el diagndstico
o analisis de la descomposicién de la serie temporal, la identificacion del tipo de
modelo ARIMA, hasta la medicién de error de pronéstico del modelo para elegir
el modelo que se ajustaba mejor a los datos. En el presente estudio se realizo el
mismo procedimiento cuando se evaluaron los modelos ARIMA y escogi6 el
mejor modelo en el que tom6 como referencia el modelo que gener6 menores
cantidades tanto en los criterios de informacion Akaike y Bayesiano, como en las

medidas de error de prondstico como el de error porcentual medio.

En la tesis que trata sobre prondsticos de ventas aplicados a fabricante de
juntas y sellos para motor de una empresa automotriz, Frausto (2009) realiz6 un
analisis de Pareto para realizar los prondsticos a las autopartes que mas utiliza
la empresa, luego realizé un diagndstico general de los productos que tomoé de
referencia en el estudio de investigacion, seguidamente evalla los métodos
cualitativos, promedio simple, descomposicion de la serie temporal, suavizacion
exponencial, ARIMA, regresién lineal y redes neuronales, finaliz6 con la
comprobacion de la precisidon de los modelos para cada producto. Frausto (2009)
afirma: “Las técnicas de pronosticos operan con los datos generados en el
pasado, de este modo es de suma importancia la recolecciéon de informacion

efectiva y la reduccion de la misma” (p. 58). En el caso de la presente
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investigacion, inicamente se evaluaron los métodos de suavizacion exponencial
de Holt-Winters y ARIMA, debido a que el diagnéstico de la serie de datos de las
ventas historicas del producto aromatizante para vehiculos asi lo requirié. De
igual forma se realiz6 la comprobacion de la precision de los modelos para elegir

el modelo que mas se adaptara a los datos de la serie temporal.
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CONCLUSIONES

El diagnostico del comportamiento de la demanda en funcién del tiempo
de las ventas histéricas de enero de 2018 a diciembre de 2020 presenta
una serie de tiempo que se ajusta a una distribucion normal, es
homocedastica en varianzas, no es estacionaria, la serie de residuos

posee autocorrelacion y contiene componente estacional y de tendencia.

Se evaluaron los métodos de prondsticos de suavizamiento exponencial
triple o de Holt-Winters con los parametros alfa de 0.6451, beta de 0.0001
y gamma de 0.0002, Auto-ARIMA (1,1,0),(0,1,0)[12] y ARIMA
(0,0,0)(2,1,0)[12], segun el comportamiento de la demanda de las ventas

histéricas del producto aromatizante para vehiculos.

Los modelos especificos de prondsticos que generan el menor criterio de
informacién y la menor medida de error son los de suavizamiento
exponencial triple o de Holt-Winters, Auto-ARIMA (1,1,0),(0,1,0)[12] y
ARIMA (0,0,0)(1,1,0)[12], los criterios de informacion que se evaluaron
fueron los de Akaike (AIC), de Akaike corregido (AICc), bayesiano (BIC) y
las medidas de error de prondsticos como el error porcentual absoluto

medio (MAPE) y el error porcentual medio arcotangente (MAAPE).

Se propone que la empresa utlice el modelo Auto-ARIMA con
transformacion logaritmica de (1,1,0),(0,1,0)[12], para optimizar la
planificacion de demanda del producto aromatizante para vehiculos,
debido a que este modelo generd menores criterios de informaciéon como

el de Akaike corregido de -41.33 y menores medidas de error de
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prondstico, como el error porcentual medio de 5.14 %, por lo que es el

modelo que se ajustdé mejor a los datos.
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RECOMENDACIONES

Es necesario realizar diagnoésticos de la demanda por lo menos cada
trimestre para analizar la demanda en funcién del tiempo de las ventas
historicas de tres afios como minimo, lo cual servira para el analisis y

evaluacion de la serie temporal de las ventas.

Se deben evaluar los métodos de prondsticos que se adaptan mejor al
comportamiento de la demanda, para generar el modelo que se ajuste

mejor a los datos por lo menos cada trimestre.

Utilizar los criterios de informacion y medidas de error de prondsticos para
comparar y seleccionar el mejor modelo de prondsticos para comprobar la

precision de este cada vez que se evalien los métodos de prondsticos.

La empresa debe planificar la demanda de sus productos por lo menos
cada trimestre, realizando andlisis de series temporales para pronosticar
adecuadamente los inventarios de sus productos, especialmente los que
importan desde Europa y se hace necesario que la empresa replique este
analisis de prondsticos de ventas en las demandas de otros productos

similares que distribuyen.
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Apéndice 1.

Matriz de coherencia

APENDICES

Elementos

Problema
estadistico

Objetivos

Metodologia

Resultados

Conclusiones

Recomendaciones

General

Se desconoce el
modelo de
prondsticos para
optimizar la
planificacion de
demanda en una
empresa
comercializadora
de
aromatizantes
para vehiculos
en la Ciudad de
Guatemala.

Proponer un
modelo de
prondsticos para
optimizar la
planificacion de
demanda en una
empresa
comercializadora
de
aromatizantes
para vehiculos
en Guatemala.

El enfoque es
de tipo
cuantitativo,
debido a que se
analizé el
comportamiento
de la demanda
del producto
aromatizante
para vehiculos.

El disefio es no
experimental,
debido a que se
trabajé con
base de datos
de las ventas
histéricas de los
afios 2018,
2019y 2020.

Segun el anélisis
exploratorio que
se realizé en
general a la serie
de datos de
ventas historicas,
con la
comprobacién de
los supuestos
estadisticos y
con la
verificacion de la
precision de los
criterios de
informacién y las
medidas de error
de pronésticos
de los modelos
evaluados, se
propone utilizar
el modelo Auto-
ARIMA, que
utiliza
transformacion
logaritmica
(1,1,0)(0,1,0)[12]
debido a que es
el modelo que se
ajusta mejor a
los datos y es el
que genera las
menores
cantidades de los
criterios de
informacién
Akaike corregido
(AICc) de -
41.3358y
Bayesiano (BIC)
de -39.6648, asi
como también,
un error
porcentual medio
arcotangente
(MAAPE) de
5.1373
generando un
5.1555% de error
porcentual medio
en el modelo.

Se propone que la
empresa utilice el
modelo Auto-
ARIMA con
transformacion
logaritmica de
(1,1,0),(0,1,0)[12],
para optimizar la
planificacion de
demanda del
producto
aromatizante para
vehiculos, debido
a que este modelo
gener6 menores
criterios de
informaciéon como
el de Akaike
corregido de -
41.33 y menores
medidas de error
de prondstico,
como el error
porcentual medio
de 5.14%, por lo
que es el modelo
que se ajustéd
mejor a los datos.

La empresa debe
planificar la
demanda de sus
productos por lo
menos cada
trimestre,
realizando analisis
de series
temporales para
pronosticar
adecuadamente los
inventarios de sus
productos,
especialmente los
que importan desde
Europay se hace
necesario que la
empresa replique
este andlisis de
prondsticos de
ventas en las
demandas de otros
productos similares
que distribuyen.
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Continuacién del apéndice 1.

Elementos Prob[ema Objetivos Metodologia Resultados Conclusiones Recomendaciones
estadistico
El promedio de
ventas mensuales
es de 681
unidades con
desviacion
estandar de 282
unidades, al
realizar la grafica
de dispersion de
El alcance es datos, se observé
descriptivo que existe un . _—
correlacional; aumento en las El dlagnost[co del

o o comportamiento
descriptivo ventas del afio |
porque se 2019 en de e_l’deman_da en )

) - funcion del tiempo  Es necesario
estudiaron las ~ comparacion del de las ventas realizar
causas, afio 2018, sin histéricas de diagnésticos de la
caracteristicas  embargo en el enero de 2018 a demanda por o

Realizar un y propiedades 2020 hay una baja diciembre de 2020 menos caga

No se conoce el diagnéstico del  de la variable o decaida en las resenta una serie  trimestre para
comportamiento comportamiento dependiente ventas por tema ge tiempo que se  analizar I;demanda
delademanda delademanda (ventas)y de Pandemia aiusta apun(; en funcién del
en funcién del en funcion del correlacional Covid-19, por lo justa a u -

. - . distribucion tiempo de las
tiempo de las tiempo de las porque se gue se convierten normal. es ventas historicas de
ventas de los ventas analizoé la los datos en serie homocédéstica en  tres afios como
afios 2018, histéricas de los relacién que temporal con varianzas. no es minimo. lo cual
2019y 2020. afios 2018, tiene la sustitucion de estaciona’ria la Sservira ! ara el

2019y 2020. variable datos atipicos, en : N vira p
f serie de residuos  andlisis y
dependiente donde cumple los posee evaluacion de la
(ve_ntas) con la supues_tos de autocorrelaciébny  serie temporal de
variable normalidad, .
independiente  homogeneidad de contiene las ventas.
) h componente
(tiempo) con el  varianzas e estacional y de
fin de poder independencia de ay
. : P tendencia.
Especificos pronosticar las  los datos, el Unico

No se conocen
los métodos de
pronésticos que
se evaluaran en
la serie de
datos historica
de ventas.

Evaluar la serie
temporal de las
ventas
histéricas,
utilizando los
métodos de
prondsticos
especificos
segun los
patrones de la
demanda.

ventas futuras.

La
investigacion
es de tipo
descriptivo
correlacional,
debido a que
se estudio la
relacion que
tienen las
variables de
estudio.

supuesto que no
cumple es el de
estacionariedad,
por lo que se
realiz6 una
diferenciacién
tanto en el
componente
estacional como el
de tendencia.

Dado el anélisis
exploratorio de los
datos, se procedi6é
a evaluar la serie
temporal de
ventas historicas
con los métodos
de suavizacién
exponencial triple
o de Holt-Winters
con constantes
Alfa de 0.6451,
Beta de 0.0001y
Gamma de
0.0002, modelo
Auto-ARIMA con
transformacion
logaritmica
(1,1,0),(0,1,0)[12]
y un modelo
ARIMA
(0,0,0)(1,1,0)[12].

Se evaluaron los
métodos de
pronésticos de
suavizamiento
exponencial triple
o de Holt-Winters
con los
parametros alfa de
0.6451, beta de
0.0001 y gamma
de 0.0002, Auto-
ARIMA
(1,1,0),(0,1,0)[12]
y ARIMA
(0,0,0)(1,1,0)[12],
segun el
comportamiento
de la demanda de
las ventas
histéricas del
producto
aromatizante para
vehiculos.

Se debe evaluar los
métodos de
prondsticos que se
adaptan mejor al
comportamiento de
la demanda, para
generar el modelo
que se ajuste mejor
a los datos por lo
menos cada
trimestre.
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Continuacién del apéndice 1.

Elemento Prob[ema Objetivos Metodologia Resultados Conclusiones Recomendacion
s estadistico es
Los modelos
especificos de
prondsticos que
generan el menor
criterio de informacién
Se evaluo la precision y la menor medida de
) error son los de -
Las variables que  de cada modelo dando suavizamiento Utilizar los
Comprobarla ¢ analizaron enla  como resultado los exponencial triple o de criterios de
reci’;ic’)n de investigacion siguientes AICc: Ho‘I)t-Winters Aputo- informacion y
Se I?)s modelos fueron las ventas 49.4157, -41.3358, ARIMA ! medidas de error
desconoce  especificos en unidades en 297.0168. BIC: (1,1,0),(0,1,0)[12] de prondésticos
el modelo uz se presentacion 472.3355, -39.6648, ARIMA " Y para comparar y
Especific  de gvaluarén Jarra, como 298.8015. MAPE: (0,0,0)(1,1,0)[12], los seleccionar el
p . i~ ! variable 6.5302, 5.1555, 6.3802. AN ' =, mejor modelo de
os pronésticos  utilizando los } . criterios de informacion -
L dependiente y el MAAPE: 6.5067, pronosticos para
que genera  criterios de tiempo en meses 5.1373, 6.3406 paralos "€ € evaluaron comprobar la
el menor informacion y po en : P p fueron los de Akaike pro
: como variable modelos Holt-Winters, : precision de este
error. las medidas ind di AULO-ARIMA (AIC), de Akaike d
de error de Indepen lente. uto- corregido (AlCc) cada vez que se
s Son variables de (1,1,0),(0,1,0)[12] y f ' evallen los
pronésticos. - o bayesiano (BIC) y las .
tipo cuantitativo, ARIMA medidas de error de métodos de
escala de razon. (0,0,0)(1,1,0)[12] prondsticos.

respectivamente.

prondsticos como el
error porcentual
absoluto medio
(MAPE) y el error
porcentual medio
arcotangente
(MAAPE).

Nota. Se presenta la matriz de coherencia. Elaboracién propia, realizado con Microsoft Excel.
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Apéndice 2.
Caodigo en R Studio 4.2.0

rm{1ist = 1s())

graphics.off ()

if(!'require(readx1)}{install. packages("readx1") }#Leer archivos Exce]
if(!require(zoo)){install.packages("zoo") i#Mutate, rollmean
if('require(tsutils)){install.packages("tsutils") }#decomp, mseastest, seasplot
if('require(ggplot2}){install. packages("ggplot2") t#graficos junto con ggfortify
if(!require(nortsTest}}{install. packages("nortsTest")#check_residuals
if('require(plotly)){install.packages("plotly”)i#plot_1ly
if(!require(autoplotly}}{install. packages("autoplotly")#autoplotly v ggfortify
if(!require(Tsrepr)){install.packages("TSrepr™)#maape
if('require(trend)){install.packages("trend”) #funcion cs.test
if(!require(seastests)}{install. packages("seastests")#funcion wo, de
#estacionalidad, isseasonal
if(!require(forecast)){install.packages("forecast") #nsdiffs, auto.arima,
#s5easadj

if('require(Metrics}){install.packages("Metrics") }#¥mape,mae,mse,rmse
if(!require(tsoutTliers}}{install. packages("tsoutliers")}#tso atipicos
if(!require(changepoint})}{install. packages("changepoint™ ) #cpt. meanvar
if(!require(funtimes)){install.packages("funtimes") #notrend_test
if(!require(Tsa)){install.packages("T5a") }#funcion McLeod.Li.test
#(heterocedasticidad condicionada)
if(!require(trend)){install.packages("trend” ) #funcion snh.test
if(!'require(snht)){install. packages("snht") }#funcion snht
if(!require(TTR)){install.packages("TTR") I#funcion sMA
if('require(quantmod)){install.packages("quantmod")}#funcion chartseries
if('require(tsoutliers)){install. packages("tsoutliers")}#funcion tso

#VENTAS HISTORICAS DEL PRODUCTO AROMATIZANTE PARA VEHICULOS LITTLE BOTTLE
#EXPRESADO EN JARRAS DE 42 UNIDADES DE FRAGANCIAS SURTIDAS DE ENERO DE 2018 A
#DICIEMERE DE 2020.

ventas_aromatizantes <- read_excel({"base_de_datos.x1sx", sheet="wventas")
ventas_aromatizantes

ERFEFFFFFFFFFFEFEFESF D ObJeto temporal TIipo Ts ##EFFEFSFEFFSSSESEFEESEERRRSRERERE

ventas_aromatizantesimes <- as.Date(ventas_aromatizantesimes)
ventas_aromatizantes.ts <- ts(ventas_aromatizantesiventas,start=c(2018,1),
frequency=12)
ventas_aromatizantes.ts
autoplotly(ventas_aromatizantes.ts,sharex="Tiempo", colour="blue")+
ggplot2::ggtitle("ventas histéricas-Aromatizantes para vehiculos") +
ggplot2::labs(y="ventas", x="Tiempo™)
boxplot(ventas_aromatizantes.ts ~ cycle(ventas_aromatizantes.ts),
col = rainbow(12))
cyclel(ventas_aromatizantes.ts)

tsoutliers(ventas_aromatizantes.ts)

84



Continuacién del apéndice 2.
########## 3.1, 0Objeto temporal tipo ts sustitucion valores atipicos ####F####4

ventas <- read_excel("base_de_datos.x1sx", sheet="ventas")

ventas.ts <- ts(ventasiventas_out],start=c(2018,1), frequency=12)

ventas.ts

autoplotly(ventas.ts,sharex="Tiempo", colour="blue™)+
ggplot2::ggtitle("ventas historicas-Aromatizantes para wvehiculos") +
ggplot2::labs(y="ventas", x="Tiempo")

boxplot(ventas.ts ~ cycle(ventas.ts), col = rainbow(12})

cycle(ventas. ts)

FREFFFFFFFFFFFH#H#EEE 4. Andlisis exploratorio ####55888F8SSEREEEERRRRRRRREHFEEES
#Estacionariedad:

#Ho:La serie temporal no es estacionaria
#Ha:La serie temporal es estacionaria

#Homocedasticidad:
#Ho:La serie temporal es homocedastica
#Ha:La serie temporal es heterocedastica

#Distribucion normal:
#Ho:La serie temporal se ajusta a una distribucion normal
#Ha:La serie temporal no se ajusta a una distribucidn normal

nortsTest::check_residuals(ventas.ts,unit_root ="adf",normality="epps",
arch="Lm", seasonal="ocsbh", plot=TRUE)
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Continuacion del apéndice 2.
FHFFFFFRFFFFFFFFFFFF 4.1, Analisis de homocedasticidad #FFFFFFFFFFFFFFFRFFFFFFFF
#Homocedasticidad:

#Ho:La serie temporal es homocedastica
#Ha:La serie temporal es heterocedastica

snh. test{ventas.ts)

ERFFFFERFFFFFFSFHFFHF 4.2, Andlisis de independencia #######F#FEFRRRERFFFEEEES

#Independencia:
#Ho:La serie de residuos no exhibe autocorrelacion

#Ha:La serie de residuos recibe autocorrelacion

Box.test{ventas.ts)
Box.test(ventas.ts, type="Ljung-Box")

FHEERFEEESFEFSEEFEE 4.2.1. Graficos funcion de autocorrelacion ######8#854484444

ggAcT (ventas.ts)
ggPacf(ventas.ts)

ggAct (ventas. ts,plot=FALSE)
stats::acf(ventas.ts)
stats::pacf(ventas.ts)

ERFFFFEFFFFFFEFEHFF 5. Descomposicion de Ta serie ###F####888888 8880804 FFFFHFEHS
descomposicion_ventas <- decompose(ventas.ts, type="additive")

descomposicion_ventas
plot (descomposicion_ventas)
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Continuacién del apéndice 2.
F#FFFFFFFFEE$HEFF 5.1, Andlisis de estacionalidad y tendencia #F######848###58884#

#Estacionalidad:
#Ho:La serie de tiempo no es estacional
#Ha:La serie de tiempo es estacional

#Tendencia:
#Ho: La serie de tiempo no tiene tendencia
#Ha: La serie de tiempo tiene tendencia

tsutils::seasplot{ventas.ts,outplot=3)#Grafico de estacionalidad, pruebas de
#tendencia v estacionalidad

#estacionalidad multiplicativa:
#Ho:La serie de tiempo no Tiene estacionalidad multiplicativa
#Ha:La serie de tiempo tiene estacionalidad multiplicativa

mseastest(ventas.ts, outplot=2)#1,2#5i la estacionalidad es multiplicativa
##FFFFEES##E444 6. Diferenciacion de l1a serie temporal ###F#3#3334888888S 2444 SHY
#/alor de la diferenciacidn estacional

nsdiffs(ventas.ts,test="seas")# " seas", "ch”,"hegy"”,"ocsh"

#valor de la diferenciacidn de tendencia
ndiffs(ventas.ts,test="adf")#"adf", "pp", "kpss"

difventas.ts =- diffiventas.ts)
difventas.ts
autoplot(difventas.ts)

FEFERAAAAAAAFEEEEEE T, Suavizacion o Alisado Exponencial ##sfsssssSttttssaddad
#FFFERRRRAAA#EEHE 7.1, Alisado exponencial triple de Holt-winters ##ffssssssddd

HwW.ventas =- hw(ventas.ts, h=6, seasonal="additive")

Hw.ventasimodel

HW.ventas #Pronostico

summary {Hw. ventas)

Hw.ventasifitted

autoplotly(Hw.ventas,sharex="Tiempo", colour="blue”)+
ggplot2::ggtitle("Prondstico de ventas-Alisado exponencial de Holt-winters")+
ggplot2::labs(y="ventas", x="Tiempo", type="1")

checkresiduals (HW. ventasimodel)

nortsTest::check_residuals(Hw.ventasimodel,unit_root ="adf”,normality="epps",

arch="Lm", seasonal="ocsb™, plot=TRUE)
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Continuacion del apéndice 2.

SEHEEBRBRRRRA AR RAAESSESE B, Mode] 0S5 ARTMA #4444444F44SESE4ESSE4S448 02000000y

FRERRRRARARRARFFARAASHF B.1. Modelo 1 AUTO-ARIMA #AR##4FE4EFFREERRFFRARRARIRARE

#Funcion AUTO-ARIMA con transformacion logaritmica

Modl. AR =- auto.arima(ventas.ts, lambda = "0")

Modl. AR

summary (Modl. AR)

ProModl. AR =- forecast(Modl.ar, h=56)

ProModl. AR #pronostico

autoplotly(ProModl. AR ,sharex="Tiempo"”, colour="blue”}+
ggplot2::ggtitle("Prondstico de ventas-Auto ARIMA (1,1,0)(0,1,03[12]") +
ggplot2::labs(y="ventas", x="Tiempo")

avtoplot(ProModl. AR)

nortsTest::check_residuals(Modl.AR,unit_root ="adf",normality="epps",

arch="box", seasonal="ocsb", plot=TRUE)

ERERERSREELEAEAE#4 B2, MODELO 2 ARIMA (0,0,0),(1,1,0)12 ##$44844803R04 080448484

Mod2. AR =- forecast::arimalventas.ts, order=c(0,0,0),seasonal=c({1,1,0))

summary (Mod2. AR)

ProMod?. AR <- forecast::forecast(Mod2.aR, h=8)

ProMod2. AR#ver pronostico

autoplotly(ProMod2. AR,sharex="Tiempo", colour="blue"}+
ggplot2::ggtitle("Prondstico de ventas-ARIMAO (0,0,0),(1,1,0)[12]1") +
ggplot2: :labs(y="ventas", x="Tiempo")

nortsTest::check_residuals(ModZ. ARSresiduals,unit_root ="adf",normality="epps",

arch="box", seasonal="ocsb", plot=TRUE)

aicc «=- data.frame(Hw.ventas=Hw.ventasimodeliaicc,
Modl, AR=Modl. AR%aicc,
ModZ2. AR=Mod2. ARSaicc)

bic =- data.frame(HW.ventas=Hw.ventasimodelibic,
Modl, aR=Modl. arfbic,
mMod2. aR=Mod2. ARSbicC)

mape «- data.frame(Hw.ventas=mape (HW.ventasix,Hw.ventasifitted)*100,
Modl. AR=mape(Modl. ARSx ,Modl. arifitted) *100,
Mod2. AR=mape (Mod2. aAR$x ,Mod2. aARSTitted) *100)

maape <- data.frame(Hw.wventas=maape(HW.ventasix,HW.ventasifitted),
Modl. AR=maape(Modl. ARSx ,Modl. aRETitted),
Mod2. AR=maape(Mod2. AREx ,Mod2, aRSFitTed))

matriz «<- rbind(aICc=aicc, BIC=bic, MAPE=mape, MAAPE=maape)
matriz

Nota. Se presenta el codigo en R Studio 4.2.0 elaboracién propia, realizado con R Studio 4.2.0.
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