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RESUMEN

La presente investigacion titulada “Implementaciéon de Modelo Predictivo con
macrodatos en el area produccién para aumentar la productividad en Don
Manuelito, Cascas 2023.”, tiene como objetivo general implementar un modelo
predictivo con macrodatos en el area de produccion para aumentar la
productividad en Don Manuelito, Cascas 2023, con un disefio preexperimental,

de tipo aplicada, con la finalidad de cumplir el aumento de productividad.

Se detallaron los resultados de la pre- implementacion de productividad de mano
de obra teniendo como resultado 0.658 unidades /minuto y productividad de
materia prima en area de fermentacion logrando obtener 0.777 litros/kg y post-
implementacion con productividad de materia prima de 0.839 litros/kg y de mano
de obra de 0.735 unidades /minuto con variaciones de 10.44% y 7.47%

respectivamente.

Finalmente, la implementacion del modelo predictivo con macrodatos si aumenta
la productividad logrando tener un efecto en la produccion de vino tinto dulce
mostrando los prondsticos mas precisos aplicando las herramientas de acciones

de mejora requeridas para aumentar la productividad.

Palabras clave: Modelo Predictivo, Macrodatos, Productividad, Modelo Arima,

Restudio.
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ABSTRACT

This research entitled "Implementation of a predictive model with big data in the
production area to increase productivity in Don Manuelito, Cascas 2023", has as
general objective to implement a predictive model with big data in the production
area to increase productivity in Don Manuelito, Cascas 2023, with a pre-

experimental design, applied type, in order to meet the productivity increase.

The results of the pre-implementation of labor productivity were detailed, having
as a result 0.658 units/minute and raw material productivity in the fermentation
area obtaining 0.777 liters/lkg and post-implementation with raw material
productivity of 0.839 liters/kg and labor productivity of 0.735 units/minute with

variations of 10.44% and 7.47% respectively.

Finally, the implementation of the predictive model with macro data does increase
productivity, having an effect on the production of sweet red wine, showing the
most accurate forecasts by applying the required improvement actions tools to

increase productivity.

Keywords: Predictive Model, Big Data, Productivity, Arima Model, Restudio.
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I. INTRODUCCION:

El impacto de la productividad se ha visto afectada a lo largo de los afos por
diversos factores entre los cuales destaca el cambio climéatico y el no
aprovechamiento de los recursos (Massano et al. 2023). Para Organizacion
Internacional de la Vifia y el Vino (2023), la produccion global de vino alcanzé
los 258 millones de hectolitros (hL) en el 2022, lo que implica una pequefia
reduccion de 3 millones de hectolitros (-1%) en comparacion al afio anterior.
Los paises que destacan en la produccién de vino son: Italia (49,8 Mill. hL),
Francia (45,6 MillL.hL) y Espafa (35,7 Mill. hL), estos tres paises
representaron el 51% de la produccion global de vino. En Latinoamérica,
Chile (12,4 Mill. hL), Argentina (11,5 Mill. hL) y Brasil (3,2 Mill. hL)
representan la presencia de América Latina con participaciones del 4,8%,
4,4% y 1,2%, respectivamente. Ademas, el volumen y el valor de las
exportaciones disminuyeron un 10,8% y un 17,4%, respectivamente,
indicando que la produccién de vino también ha disminuido (OIV 2022;
Valenzuela 2023).

Segun ElI Comercio (2023), el The Conference Board indica que la
productividad laboral por hora del pais es el 15,2% de la productividad
registrada en Estados Unidos (sobre esta base). Eso significa que a un
trabajador peruano le toma un promedio de cinco horas y media producir la
misma cantidad de valor agregado que un trabajador estadounidense. Todos
estos aspectos traen consigo una baja utilizacion de recursos, para ello, es
importante implementar mecanismos que posibiliten la medicién y orienten a
la toma de decisiones dirigidas a la productividad de las organizaciones, asi
mismo, estudios han evidenciado que el Modelo Predictivo tiene un impacto
positivo en la productividad, la precision en la seleccion de productos, la
eficiencia y la capacidad para lidiar con la variabilidad en los pedidos
(Martinez y Palencia 2021; Cagri Gurbuz 2023).

A nivel nacional, el desarrollo del sector vinicola ha tenido un crecimiento
gue impacta positivamente el cultivo de uva y la produccion de vino, por
ende, (Gobierno del Pert 2023), en representacion del Instituto Nacional de

Estadistica e Informatica dieron a conocer la produccién de uva llegé a



33,407 toneladas, lo que representa un incremento del 19.6% en
comparacion del afio 2021. Por otro lado, se registr0 un aumento en la
produccion de uva en los departamentos de Lima (99.2%), Piura (75.0%),
Arequipa (70.8%) y Moquegua (51.0%) y tuvo una reduccién en la cantidad
de uva cosechada en Ancash (-39.9%), Tacna (-39.0%), Ica (-36.0%) y La
Libertad (-9.8%). Ademas, segun el Ministerio de Desarrollo Agrario y Riego,
Ica tuvo una participacion del 47% de produccion de uva en el mercado
(Midagri 2023). Cabe mencionar, que solo las empresas del Sur se
encuentran preparadas para abastecer la demanda nacional de vino, por
ende, el modelo predictivo es una herramienta util que permite obtener un
mejor rendimiento en la productividad siendo su propdsito ayudar en toma
de decisiones correctas al predecir tendencias futuras basadas en datos
histéricos (Sandrino et al. 2021; Chen, Li y Wang 2022).

En el departamento de La Libertad, el cultivo de la uva es una de las
actividades agricolas de mayor crecimiento, por ello, el boletin de analisis
econdmico de produccion nacional de uva fresca, dio a conocer que en el
afo 2016, La Libertad ocupé el cuarto puesto con 7.2% dentro de las

principales zonas de productoras de uva del pais (Midagri 2017).

La empresa de vinos Don Manuelito, quien tiene presencia en el norte del
Perd, la cual presenté deficiencias en la productividad, generando
constantes problemas econdmicos, errores en la produccién y no lograr los
objetivos plasmados. Para ello, se realizd una hoja de observacion (Tabla
60) y entrevista a los trabajadores (Tabla 59), los cuales indicaron los
problemas en el &rea de produccién (Tabla 8). Posteriormente, se procedio
a realizar un diagrama de Ishikawa (Figura 1), en el area de produccion
existe una demanda insatisfecha y es debido a la falta de planificacién de
ordenes de trabajo, el mal uso de materiales que ocasiona inactividad en la
produccion y la falta de mantenimiento preventivo generado por las paradas
de produccién, se relacion6 la informacion obtenida en una matriz de
correlacion obteniendo puntajes (Tabla 9). Asi mismo, determiné un
diagrama de Pareto (Figura 2), el cual nos indica los puntos criticos
encontrados, determinando herramienta de Modelo Predictivo a utilizar que
contribuyan a dar solucion al 80% de las causas registradas. Por
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consiguiente, el problema de investigacion es: ¢Cual es efecto de la
implementacion de un Modelo predictivo con macrodatos en el area de
produccion sobre la productividad de la empresa vinicola Don Manuelito,
Cascas 20237

El objetivo general de la presente investigacion es: implementar un modelo
predictivo con macrodatos en el area de producciéon para aumentar la
productividad en Don Manuelito y como objetivos especificos tenemos:
diagnosticar los procesos en el area de produccion, determinar la
productividad actual en el area de produccion, implementar el modelo
predictivo con macrodatos en el area de produccién, determinar la
productividad después de la implementacion del método predictivo con

macrodatos en el area de produccion.

La investigacion se encuentra respaldada desde un punto de vista tedrico
ante lo expuesto por (Musallam, Fauzi y Nagu 2019), quienes, indican que
se requiere identificar y detallar las areas de falta de conocimiento que la
investigacién tiene como objetivo disminuir. Ante esto, se realizaron
revisiones de revistas literarias las cuales fueron utilizadas para la
investigacion de Modelo Predictivo con Macrodatos para aumentar la
productividad. Por otra parte, (Bernal 2010) sostiene que la justificacion
metodolbégica ocurre cuando el proyecto a llevar a cabo plantea la
introduccidon de un método o estrategia novedosos con el fin de generar
conocimiento que sea solido y confiable. Por ende, para el modelo predictivo
se utiliza el modelo Arima con las herramientas de ingenieria para acciones
de mejora, bajo el rigor cientifico. Asi mismo, los autores (Henriquez y
Zepeda 2021) afirman que la justificacion practica se centra en la creacion
de nuevos procesos o la introduccidén de innovaciones mediante el uso de
tecnologia, con el fin de asegurar la calidad del producto, mejorar las

condiciones de trabajo y el entorno.

La hipétesis de la presente investigacion es: La implementacion de un
modelo predictivo con macrodatos mejora de manera significativa la

productividad del area de produccién Don Manuelito, 2023.



ll. MARCO TEORICO

Los Estudios internacionales de Arumugam (2017); Kim etal. (2023),
aplicaron la recoleccion de data para poder emplear el modelo predictivo
donde se analiz6 el bajo o alto rendimiento en el tiempo determinado
encontrando que ambos factores tanto como la recoleccion de datos y el
modelo predictivo contribuyeron a que se identifique la posicion actual de la
empresa, para cada estudio se identific6 un debido aumento en
predicciones, donde los valores son los siguiente 67% a 78% y 12% a 19%,

respectivamente.

Asi mismo, Franzo etal. (2023); Bjerre-Nielsen et al. (2021), lograron
investigar el desempefo de los macrodatos y su mejora en la productividad,
se debia tomar evaluaciones para identificar la mejora de la productividad se
necesita identificar a la poblaciébn que se va a tomar para el respectivo
andlisis verificando la media equilibrada de mejora, encontrando la
poblacion, productividad y deficiente donde cada estudio se demostro el lado
productivo cuyos valores fueron 66,6%, 58% , respectivamente. De la misma
forma, Dubey et al. (2019); Shen, Song y Kusiak (2022), afirman en sus
iInvestigaciones que se necesita analizar las muestras para ver evaluar la
eficacia de ellas, de qué manera se puede lograr planificar usar el modelo
predictivo, teniendo en cuenta que los macrodatos influyen en los resultados
gque se obtienen para mejorar la produccion ,donde los valores

correspondientes fueron de 54,67 %, 4 a 11% respectivamente.

Para Bai et al. (2019); Fayek (2020), ambas investigaciones indican que se
identificO problemas de productividad y por ello tuvieron que realizar un
monitoreo de datos para poder realizar la toma de decisiones, teniendo que
realizar una limpieza de datos no estructurados a estructurados para usar el
modelo predictivo donde su principal objetivo es aumentar la productividad,
ambos encontraron el error cuadratico medio “RMSE” y error absoluto medio
“‘MAE”, donde usaron herramientas que lograron obtener mejores resultados,
obteniendo valores de mejora de 11,16% RMSE y 8,71% MAE ;y 9,1% en
RMSE y MAE respectivamente.



La investigacion de Venegas (2020), nos refiere que el modelo ARIMA da
predicciones de ventas o variaciones, teniendo un 56% de margen de
prediccién correcta teniendo los mismos datos y el mismo tiempo que otros
tipos de herramientas donde la variacién de precio de precio en 51%. Por
otro lado, Cedeio y Carpio (2022), relaciona que el modelo ARIMA donde
tuvieron que recolectar el registro de ventas fue de 36.3% donde la
recoleccion de datos fue de un 25.6% teniendo un 57.5% teniendo una

elevacion de 80.7% incrementando sus ventas en Excel.

Segun Zuluaga, Cano y Montoya (2018), sefialan que es importante la
gestion de cadena de suministros para que pueda incrementar la
productividad teniendo que hacer analisis minuciosos, donde se incrementé
un 7% en efectividad y se vio los gastos innecesarios que se realizan en la
empresa (-10.60%) en bebidas, minerales no metalicos (-2,80%), sustancias
y productos quimicos basicos ( 3,60%) entre otros teniendo en el mes de
junio una baja de (-15,6%) en ventas. A la vez Davila y Gonzalez (2017),
afirman que para que pueda incrementar la productividad se debe tener
control en los gastos que no contribuyen y teniendo mejoras en el 3 trimestre

de 121.59 a 266.4 ddlares de ganancia.

Igual forma, Lopez, Garcia y Herrera (2015), analizé la prediccion con el
modelo Arima con los valores de p=4 y =4, la prediccion generada por el
modelo ARIMA (4,1,4) exhibid el error medio cuadratico mas bajo. Este
hecho se traduce en mejoras en las predicciones, ya que las estimaciones
tienen, en promedio, una mayor proximidad con la serie original para la
variable "Serie Throughput", asi como algunos de los valores del error
cuadratico medio (RMSE) relacionados con la variable de pérdida de
paquetes. A partir de este andlisis, se llega a la conclusion de que el modelo
MAas preciso se caracteriza por los parametros p=3 y q=34, dando lugar al
modelo de prediccién ARIMA (3,1,34) con un RMSE de 127.00.

Segun Tejeda (2011), establecié una unidad de medida que seré una botella
de 0.75 litros. El tiempo de takt se determina dividiendo las horas de trabajo
disponibles entre la demanda del producto. En la bodega, se dedican
288,000 segundos a la semana (trabajando 5 dias a la semana durante 8

horas al dia en dos turnos). Este tiempo disponible se divide entre la
5



demanda semanal del tinto joven, que es de 2,800 botellas, resultando en un

tiempo de takt de aproximadamente 78 segundos.

El método predictivo es utilizado para ver el rendimiento que se esta
generando en las diferentes areas (Rico Paez 2022), dado que el modelo
sea efectivo baja la prediccion de la variabilidad que implica el aumento del
rendimiento (Norambuena, Badilla-Quintana y Lopez Angulo 2022). Da la
facilidad y ventajas, dado a su eficaz disefio ya que es simple y su forma
sistematica, puede tener un manejo de las restricciones, eficaz Control
Predictivo Modelo (MPC); dado que su rendimiento afecta en la mejora en
gran parte de cualquier empresa teniendo como ventaja principal su enfoque
de predecir tomando y explorando la informacion necesaria para tener el

control predictivo sin modelos (MFPC) (Nauman, Shireen y Hussain 2022).

Para poder lograr el andlisis predictivo se tiene que establecer un control
para tener los datos necesarios donde se realiza con un sistema dindmico
no lineal con un tiempo determina donde se tiene que analizar la entrada-
salida de datos; logrando realizar un esquema para derivar un limite con un
valor 6ptimo para poder resolver el problema dando el ultimo proceso con
una simulacion donde se demostrara la eficiencia de la teoria que se ha

logrado proponer (Jianwang, Ramirez-Mendoza y Xiaojun 2021).

El modelo predictivo con el uso de macrodatos puede implicar varias técnicas
predictivas, dependiendo de la naturaleza de los datos y del problema
especifico que estés abordando. Algunas de las técnicas predictivas
comunes en el contexto del andlisis de macrodatos incluyen: Analisis de
Series Temporales, se basa en una data histérica para prever valores futuros
pronosticando lo que se generara el futuro sobre produccion o ventas, lo que
permite que se pueda realizar decisiones anticipadas en el momento

adecuado (Mazon y Buiay 2022).

Se han formulado diversos modelos matematicos destinados a la explicacion
y anticipacion de variables aleatorias, destacando entre ellos los modelos
autorregresivos y de medias moviles, dando lugar a una amplia gama de
modelos que buscan capturar y prever el comportamiento de fenémenos

estocasticos (Lopez, Garcia y Herrera 2015).



La metodologia ARIMA (Autorregresivo Integrado de Promedio Mdvil),
desarrollada por Box-Jenkins, representa un avance significativo en el
andlisis de series temporales. Este enfoque ha supuesto una revolucién al
proporcionar un marco soélido y efectivo para la modelacion de datos
temporales, permitiendo una comprension mas profunda y una capacidad
mejorada para realizar predicciones en diversos campos, también los
modelos ARIMA son empleados para explicar las autocorrelaciones
presentes en los datos (Pérez, Macedo y Manrique 2022; Flores, Alcivar y
Ordoiiez 2022).

Asimismo, para Tudela, Cahui y Aliaga (2022), la ecuacion General ARIMA
(p. d, 9):

El modelo ARIMA se denota en (p, d, g), donde:
p: Orden del componente autoregresivo (AR).

d: Grado de diferenciacion (nimero de veces que se ha diferenciado la serie

para hacerla estacionaria).
g: Orden del componente de media movil (MA).
La forma general de un modelo ARIMA es la siguiente:

(1—a_1BM —a 2BA2 — - —a pBAp)(1 — B)AdY._t
=c+ (1—-bl —b5 ——b_gB"q) et

El modelo ARIMA se denota como ARIMA (p, d, q), donde:

- Yt es la serie temporal en el tiempo t.

- B es el operador de rezago.

- @1, ¢2,..., ¢p son los coeficientes autoregresivos.
- 01,62,...,6q son los coeficientes de media movil.
- Ces una constante.

- ¢t es el término de error en el tiempo t.

Ademas, el error, también conocido como ruido blanco, debe tener una

media nula, una varianza constante y ninguna covarianza entre los errores
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de observaciones distintas en esta serie temporal, que estad compuesta por

(0, d, 0) después de haber sido diferenciada d veces.

Pasos para Construir un Modelo ARIMA: identificacion del Modelo (analizar
la serie temporal), seleccion de Ordenes (p, d, ), estimacion de Parametros
(utilizar datos histéricos), diagnostico del Modelo (evaluar validez y verificar
si los residuos siguen un proceso de ruido blanco), prediccion (Utilizar el
modelo ajustado para hacer predicciones en el futuro) (Lopez, Garcia y
Herrera 2015).

La utilizacion de la programaciéon R, es un entorno y un lenguaje de
programacion que se utiliza principalmente para realizar analisis estadisticos
de datos y crear representaciones graficas y junto al RStudio proporciona
una interfaz mas accesible para interactuar con R, facilitando acciones
tangibles como la autocompletaciéon de cdodigo y el resaltado de sintaxis
(Fernandez 2020).

Diversas meétricas de desviacion, incluyendo el RMSE, el error medio
absoluto (MAE), el error medio (E), el indice de ajuste (d) y la eficiencia del
modelo (E) son utilizadas para medir el modelo predictivo (Soto y Gonzélez
2019).

MAE significa "Error Absoluto Medio" o "Mean Absolute Error" en inglés. Es
una métrica utilizada para evaluar la precision de un modelo de prediccion al
medir la magnitud promedio de los errores entre las predicciones y los
valores reales. La formula del MAE se expresa comunmente de la siguiente

manera.

n . .
N2 lyi — xil
n

MAE =

El RMSE (Root Mean Square Error o Error de la Raiz Cuadrada del Error
Cuadratico Medio) nos permite evaluar la discrepancia entre dos conjuntos
de datos (Cedefio y Carpio 2022).

Y (prediccion — actual)?
n

RMSE =




El MAPE (Mean Absolute Porcentage Error o Porcentaje Absoluto Medio) se
emplea como un indicador del rendimiento de la demanda y se utiliza para

comparar pronésticos (Soto y Gonzalez 2019).

n . 7 . .
=1 |Real i — Pronoéstico i|

MAPE = Real i
n

La eficiencia del modelo (E) son medidas disefiadas principalmente para
comparar diversos modelos al simular una variable especifica, mas que para

validar el rendimiento de un modelo en si mismo.

Produccidn real

~ Produccion pronosticada x 100%

Para el glosario tecnologico Gartner (2018) indica que el término macrodatos
precisan recursos donde la informacion sea gran volumen, donde sea alta
velocidad y/o cambiantes que requieren formas innovadoras y rentables de
procesar informacion, usando las 5V para la mejora continua del rendimiento
en productividad logrando la mejora continua, la competitividad e

innovaciones (Gao y Sarwar 2022).

Asimismo, los macrodatos se relacionan con el tamafio de la empresa,
industria o estructura organizativa donde todo se basa gracias al apoyo de
la gestion segun Delfino y Lastarria (2020), en la investigacion de Szinvelski,
Arceno y Francisco (2019), es considerado un efecto que no se puede
detener y se relaciona con la cuarta revolucion industrial. Ademas, aportan
debido a la disminucion de complejidad, reducir costos y respaldar dichos
procesos (Vasconcelos, Nébrega y De Paula 2019) y la aplicacion que se le
puede dar en los sectores de las industrias es amplia y enriquecida de
aprendizaje (Villarejo-Ramos et al. 2021) obteniendo datos que pueden
mejorar resultados de diferentes sectores, logrando implementar diferentes

competencias y habilidades (Ardagna et al. 2023).

El proceso de revisar y examinar informacion para encontrar patrones y/o
comportamientos para la toma de decisiones. Los responsables del analisis
de datos pueden analizar grandes cantidades de informacién utilizando

9



soluciones inteligentes, pero no se pueden realizar analisis comerciales o
cotidianos normales. El analisis de macrodatos ayuda al sistema a
proporcionar diversas ideas y técnicas que ayudan a mejorar la eficacia y
eficiencia del sistema (Zeng y Yi 2023).

Segun Mufioz-Flores et al. (2022), Los modelos predictivos se basa en dar
una estimacion estadistica en el enfoque de agrupacion, que expone que los
macrodatos se expresan en términos de las cinco V: volumen, velocidad,

variedad, veracidad y valor (Alhajaj y Moonesar 2023).

La investigacion de Ghalehkhondabi, Ahmadi y Maihami (2020) solo utiliza 4
V’s de Macrodatos, inician con el Volumen, enfoca lo suficiente en pequefas
fracciones de datos, ademas nos indica que es el indicador donde su
referencia seria la puntualidad de todos los datos que se logren obtener. Para
Morillas (2020) su punto de vista es que el volumen genera amplia
informacion constante, donde se precisa la toma de decisiones para ser

traducidas.

La velocidad se basa en todos los datos que las empresas necesitan que
fluyan con mayor rapidez y con los antecedentes adecuados para analizar la
informacion, esto puede contribuir a tener una ventaja competitiva sobre los

demas.

La variedad se denomina en diferentes tipos de datos que se veran si estan
disponibles o estan para generar los célculos (Donta et al. 2023). Asimismo,
Martinez (2020) se plantea que la variedad se relaciona con la diversidad o
similitudes de los datos, los cuales pueden clasificarse en tres categorias:
datos estructurados (almacenados de acuerdo a caracteristicas especificas),
datos no estructurados (sin una estructura definida) y datos
semiestructurados (con caracteristicas que facilitan la comprensién, pero sin

un orden rigido).

La veracidad se relaciona con la consistencia de confiabilidad, calidad o
tener la presion de los datos. Sin embargo; no siempre sera de gran precision

los datos por lo tanto Diaz (2020), define que la varian en datos que son
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almacenados para su andlisis de estrategia y ver su confiabilidad o si es

inservible antes de ser procesados y manejados.

Value Stream Mapping (VSM) es un método estandarizado para documentar
(mapear) procesos y flujos de informacién/materiales y aplicar un enfoque
sistemético para analizar estos procesos para identificar diferentes desechos
y apuntar a areas especificas de mejora (Jeong y Yoon 2019). Su objetivo
principal es crear un mapa de flujo de valor para indicar lugares o puntos del
proceso que se pueden mejorar y visualizar los pasos que afiaden valor y los

que no (Sawijiani y Shiralkar 2022).

Asi mismo, Quishpe (2021), indica que reconociendo la necesidad de
adaptar y perfeccionar la tecnologia VSM para optimizar su rendimiento, se
considera lo siguiente: adoptar conceptos que no estén directamente
relacionados con modelos de fabricacion econdmicos e integrar otros

recursos y herramientas para facilitar la aplicacion préctica.

El Takt Time mide el numero de veces que se produce un bien con sus
componentes para satisfacer al cliente, ademas muestra factores de
ineficiencia en la produccion antes de generar la demanda y influye en la
disminucién de tiempos en la produccién, asi como gastos y costos

generados (Sundar, Balaji y SatheeshKumar 2014).

) Tiempo Disponible
Takt Time =

Demanda del Producto

El TPM es usada para incrementar la eficiencia en los equipos de produccién
donde se analiz6 primero las fallas y confiabilidad de los equipos que se usan
en el proceso en los prondésticos de demanda, a la vez sirve para mantener
y mejorar los sistemas de produccién en cada proceso de la empresa
teniendo en andlisis de maquinas, empleados, equipos y los procesos que
se realizan dia a dia; donde su objetivo es eliminar errores, defectos y

fendmenos negativos (Canahua 2021).

Es una técnica eficiente que busca mitigar problemas que son generados por
la maquinaria, teniendo gran mejora en los indicadores de calidad y eficiencia
mediante una serie de pasos teniendo mantenimiento preventivo y
auténomo.
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Asimismo, una de las herramientas a utilizar es el MRP, principalmente se
basa en el control de inventarios teniendo como principal objetivo ver los
niveles de respuesta de las demandas que se generan al inventario, evitando
el desabastecimiento de los productos que generen una pérdida en los
costos de almacenamiento, pero también que no genere perdida en las
ventas permitiendo planificar una cadena de suministros (Paredes, Ciro y
Jaramillo 2022).

El plan maestro de produccion es indica lo que se necesita satisfacer de la
demanda en el tiempo y lo cual se debe cumplir, asimismo, la lista
estructurada de materiales (BOOM), indica los componentes, materiales
requeridos e insumos que se necesitan para hacer el producto (Heizer y
Render 2009).

Es esencial determinar el flujo de informacion necesario para coordinar
eficientemente las actividades primarias y de soporte de la cadena de valor
al identificar los componentes requeridos para disefiar la metodologia
Kanban en dichas actividades. Para implementar un Kanban se divide en
etapas las cuales estan en secuencia dependiendo una de la otra para su

desarrollo adecuado (Fierro y Pefaloza 2023).

La productividad se logra a través de las actividades laborales y el uso de
capital; para producir alta productividad tenemos que producir muy poco
trabajo. Se refiere a la interrelacion entre la produccion y la eficiente
utilizacién de los recursos financieros, materiales y humanos con el fin de
alcanzar los objetivos de la organizacion, elevar la calidad de los productos
y servicios producidos, y promover el crecimiento de las partes involucradas

en el negocio (Vargas y Camero 2021).

Segun Gutiérrez (2014), en su libro sobre Calidad y productividad, sefiala
gue la productividad guarda una relacion directa con los logros obtenidos en
un proceso o sistema. Ser mas productivo implica alcanzar resultados

superiores considerando los recursos empleados en su generacion.

Ademas, se aconseja analizar la productividad de la empresa para detectar
los desafios que la estan impactando y, posteriormente, disefiar tacticas para

solucionar dichos inconvenientes. (Escalante 2021).
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Volumen de Produccién

Productividad de materia prima = , - ..
Materia prima utilizada

Para Aguilar (2007), la medicion de la productividad laboral es la
cuantificacion del desempenio de los trabajadores, la cual puede entenderse
como una unidad de tiempo para evaluaciones de desempefio en el proceso

constructivo. Esta se puede medir por:

Volumen de Produccion

Productividad de mano de obra =
Horas — Hombre
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lIl. METODOLOGIA:

3.1.

3.2.

Tipo y Disefio de investigacion
Tipo de Investigacién:

La investigacion es aplicada, debido a que los datos se recopilan
a traves de la evidencia, los métodos cuantitativos son un conjunto
de procedimientos para recopilar datos para probar hipétesis

(Hernandez Sampieri y Mendoza Torres 2018).

La investigacion es cuantitativa, es decir, usar elementos con
datos numéricos como modelos para reflejar el impacto de la
manera mas objetiva posible después de aplicar y medir métricas,
validando asi la teoria y el comportamiento (Hernandez Sampieriy
Mendoza Torres 2018).

El disefio de la investigacidon es pre experimental “Preprueba —
Posprueba”. De corte longitudinal, recolectan informacién en un
periodo de tiempo o momento diferentes para realizar inferencias
sobre un cambio a realizar (Hernandez y Fernandez 2014).

Es de nivel explicativo, La investigacion tiene un alcance amplio,
ya que va mas alla de simplemente describir fendmenos,
definiciones o variables. Su objetivo es abordar y responder a
eventos de diversa naturaleza y origen, sin importar la causa o el

tipo de fenémeno (Hernandez y Mendoza 2018).
Variable y Operacionalizacion

Variable independiente: “Modelo Predictivo con herramienta
macrodatos”

Definicién conceptual: Segun Mufioz-Flores et al. (2022) Los
modelos predictivos se basan en dar una estimacion estadistica en
el enfoque de agrupacién, que expone que los macrodatos se
expresan en términos de las cinco V: volumen, velocidad, variedad,
veracidad y valor (Alhajaj y Moonesar 2023).

Definicion operacional: Diversas métricas de desviacion,

incluyendo el RMSE, el error medio absoluto (MAE), el error medio

14



3.3.

(E), el indice de ajuste (d) y la eficiencia del modelo (E) son
utilizadas para medir el modelo predictivo (Soto y Gonzalez 2019).
Variable dependiente: “Productividad”

Definicion conceptual: La Organizacion Internacional del Trabajo
(2020), define la productividad como el elemento a través del cual
tanto las empresas como los gobiernos buscan optimizar la
utilizacién de recursos con el fin de incrementar la produccion de
bienes o servicios en un periodo de tiempo especifico, con el
proposito de alcanzar beneficios econémicos.

Definicion operacional: Para el autor Vargas y Camero (2021), la
productividad se logra a traves de las actividades laborales y el uso
de capital; para producir alta productividad tenemos que producir
muy poco trabajo.

La tabla de variable y operacionalizacion se indica en (Tabla 10),
(Tabla 11)

Poblacién, muestra, muestreo y unidad de analisis.

Poblacién: La poblacion de este estudio es finita y determinada
como sabemos por los datos analizados (Corral, Corral y Corral
2015). En la investigacion se tom6 a 4 procesos del area de
produccion de Don Manuelito como fermentacion, afiejamiento,
preparacion y envasado para realizar la medicion de indicadores de
productividad.

e Criterio de inclusién: Todos los procesos con valor
desarrollados en la linea del &rea de produccién como:
fermentacion, afiejamiento, preparacion y envasado.

e Criterio de exclusion: Todos los procesos no desarrollados
en el area de produccién como: ventas, administracion,
contabilidad.

Muestra: La muestra va a depender del tipo de poblacion (finita o
infinita), el nivel de confianza y el porcentaje de error que el
investigador quiera admitir (precision) (Corral, Corral y Corral
2015). Como muestra se ha considerado utilizar los procesos del

area de produccion como fermentacion, afiejamiento, preparacion
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y envasado, que influyen en el proceso de produccién de vino en la
Don Manuelito.

Muestreo: La metodologia de muestreo se basa en la aplicaciéon
de principios abstractos que se derivan de wuna previa
determinacién de la configuracion de la muestra (Hernandez y
Mendoza 2018). En este caso, se emplea un enfoque no
probabilistico por conveniencia, que habilita a los investigadores a
seleccionar las muestras basandose en criterios de accesibilidad,
proximidad y costos razonables (Otzen y Manterola 2017).

En este estudio, no se llevé a cabo un proceso de muestreo, ya que
la muestra seleccionada fue igual a la poblacion total.

Unidad de andlisis: Un marco categorial que nos permite abordar
las interrogantes planteadas en torno a un problema practico y
responder a las preguntas de investigacion (Picon y Melian 2014).
La unidad de analisis de la presente investigacion estuvo
compuesta por los 4 procesos de produccion principales

encargados de la produccién de vino.
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3.4.

Técnicas e instrumentos de recoleccién de datos

Tabla 1: Técnicas e instrumentos de recoleccidon de datos

Sistema de informacion,

. Fuente de L . Resultados
Fase de estudio . S Técnicas Instrumentos Tratamiento/proceso
informacién/informantes esperados
Sistema de D'E%:E;nv\?ade Describir las
Diagnosticar los procesos informacion del Don Observacion, , ' i dificultades que
. s . : . : Diagrama de Obtencion de datos. :
en el area de produccion. Manuelito, Gerente, jefe de Cuestionario Pareto. VSM impactan en la
planta, trabajadores. - ’ productividad.
Takt Time
. . Resultados
Determinar la prgductwldad Produccion y Calidad de la Andlisis Excel de . Productividad
actual en el area de . Formulas de Obtencion de datos.
Iy empresa Don Manuelito Documental O Actual pre-
produccién. productividad. : o
implementacion.
Indicadores del
modelo predictivo
Observacion, |R estudio vy con macrodatos.

en el &rea de produccion.

Implementar las acciones : . Andlisis Excel de datos| Andlisis de Informacion Resultados de
. Libros y Articulos. -
de mejora con un modelo Documental recolectados. acciones de
predictivo con macrodatos herramientas de
en el area de produccion. ingenieria.
Determinar la productividad
después de la Produccion v Calidad de la Medidores de Excel de Extraccion de Resultados
implementacion del método y . rendimiento en Formulas de ) L productividad post
- empresa Don Manuelito . L informacion . L
predictivo con macrodatos la produccion. productividad. -implementacion.

Fuente: Elaboracion propia.
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3.5.

Validez y Confiabilidad

Este disefio de investigacién, la validez es la probabilidad de que el
investigador generalice los resultados en un intento de medir lo que
hace que un instrumento sea preciso (Naupas et al. 2018).

Para nuestra investigacion, los instrumentos fueron validados
mediante el juicio de 4 expertos (Tabla 55), (Tabla 56), (Tabla 57),
(Tabla 58).

Procedimientos

Se procedio a realizar la investigacion iniciando con la reunién con el
gerente general de la empresa debido a que se coordind el permiso
del estudio que se esta realizando en la empresa Don Manuelito
obteniendo un acta de acceso a informacion (Tabla 66) y la
publicacion del estudio (Tabla 67).

Para el primer objetivo se diagnosticé las operaciones en el area de
produccion de elaboracion de vino Don Manuelito, se realiz6 una
recoleccion de datos en la empresa por medio de una entrevista
(Tabla 59), en la cual se detallan preguntas sobre las posibles causas
que afectan la productividad, ademas se realizO una guia de
observacion (Tabla 60), para tomar nota de las posibles causas que
generan la problemética. Esta informacion se recolect6 al inicio de la
investigacién en las visitas realizadas a la empresa y fueron aplicadas
a los trabajadores del area de produccion, ventas y gerente de la
empresa con el fin de analizar las causas que generan la baja
productividad, asimismo poder priorizar los problemas. Con datos
obtenidos se realiz6 un diagrama de Ishikawa (Figura 1), para hallar
la causa raiz de los problemas. Teniendo la informacién necesaria se
procedi6 a realizar el diagnostico actual de la empresa encontrando
indicadores de Takt Time y VSM actual de la empresa (Tabla 16).

Se logré calcular la productividad actual en el area de produccion, se
hizo uso de los indicadores y formatos que se encuentran en el marco
tedrico para poder encontrar la productividad actual de mano de obra
(Tabla 53) materia prima (Tabla 54).
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Para el tercer objetivo se implementd el modelo predictivo con
macrodatos en el area de produccion, con la informacion recolectada
por los instrumentos se procedid a realizar un procesamiento y union
de esta en una base de datos, fichas de abastecimiento para tener el
volumen de produccién (Tabla 61), la Velocidad de produccién (Tabla
62) obtener el producto mas vendido por Variedad (Tabla 63)y la
cantidad real y pronostica al producir por Veracidad (Tabla 64),
adema4s, la ficha de productividad (Tabla 65).

Preparacion de datos, se aplicd un andlisis exploratorio de datos para
entender la naturaleza como tendencias, estacionalidades y posibles
valores atipicos, identificar la serie temporal por estacionalidad, se
determind los parametros del modelo Arima utilizando, métodos como
la comparacion de demanda real, con demanda pronosticada, luego
se ajustd el modelo de Arima al que presentaba menor error
cuadratico, para poder dar la validacién del modelo, se hizo con la
verificacion de residuos (Tabla 18).

Se realiz6 4 modelo: Modelo 1 (20, 1, 20); Modelo 2 (10, 1, 5); Modelo
3 (14, 1, 22); Modelo 4 (10, 1, 8): en los cuales se realizaron
simulacion para buscar en RMSE menor (Figura 9) para que tenga
mayor precision, luego se aplicé herramientas de ingeniera para
acciones de mejoras en la empresa con el objetivo de aumentar la
capacidad productiva y se pueda lograr la produccion pronosticada en
vino tinto.

VSM mejorado (Figura 16) para verificar que los tiempos obtenidos al
inicio hayan disminuido. Una vez obtenido los resultados del modelo
Arima se evalla los recursos adicionales que se van a tener que
emplear y necesitar, la mejor herramienta utilizada seria el MRP de
esta manera poder gestionar la cantidad de recursos que se
emplearan en los periodos pronosticados aplicando el MRP en el area
de envasado, Una vez obtenido los resultados del modelo Arima que
nos brinda la cantidad de la demanda a producir y por el tipo rubro
escogié se entiende que ocupara un espacio adicional en la

distribucion de planta actual, para evaluar si es posible este aumento
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3.6.

de produccién, se aplicé una Distribucion de planta (Layout) para
aumentar la capacidad de almacenamiento maximo actual de la
empresa: Diagrama de Layout actual (Figura 14), El Layout después
de la implementacion (Figura 15) como la produccién va a aumentar
segun lo obtenido en el modelo arima para poder realizar estas
actividades se realizé un modelo Kanban para poder optimizar el uso
de recursos con los que la empresa actualmente dispone y mejorar la
productividad (Figura 13) para ordenar las actividades segun su
prioridad.

Para finalizar, se comparé la demanda por periodo del afio 2023,
obtenidos por el modelo predictivo Arima con la demanda real de la
empresa, se evalud la productividad de materia prima (Tabla 54),
productividad de mano de obra (Tabla 53).

Método de analisis de datos

El analisis descriptivo constituye una forma de investigacion
cuantitativa que se enfoca en una sola variable de estudio conocida
como variable de interés (Ochoa y Yunkor 2019). En el presente
estudio, se utilizo el analisis estadistico descriptivo para examinar las
frecuencias derivadas de los datos recopilados, haciendo uso de
resiumenes tabulares y graficos comparativos. Este analisis se llevo a

cabo mediante la aplicaciéon del software Excel.

El analisis inferencial tiene como propésito describir, predecir y
comparar resultados y estadisticas descriptivas mediante el célculo
de probabilidades (Borrego del Pino 2008). En el curso de esta
investigacién, no se llevo a cabo el analisis inferencial ni se exploraron
las hipétesis asociadas, dado que la poblacion es igual a la muestra

seleccionada.

El analisis de datos de la investigacion uso el software de Excel 2019
para realizar calculos de productividad, indicador de takt time, tiempo
de ciclo y para realizar el analisis de los gréficos de Pareto. Con ello,

se generd los siguientes diagramas: Ishikawa y diagrama de
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3.7.

operaciones de procesos (DOP), se emplearon herramientas del
Microsoft 365 para desarrollar el informe final. Ademas, se utilizo el
Software de R estudio para realizar el modelo predictivo y generar las
simulaciones que reflejen menor error cuadratico y Power Bl para

realizar andlisis de los datos recolectados.

Para la realizacion del informe final y transcripcion de los datos se
utilizé las herramientas del Microsoft 365, en conjunto con la
utilizacion del Turnitin para medir el indice de similitud de la
investigacion. Finalmente, se hizo uso del PowerPoint y las

herramientas del Microsoft 365 para la sustentacion final.

Aspectos Eticos

Para intercambiar puntos de vista sobre algunos temas, caso e
historia antes de este evento conduce a una ética universal de la

investigacion (Viera 2018).

La investigacion fue guiada por los principios éticos establecidos por
la Universidad, con el propdsito de fomentar la integridad cientifica en
la investigacion. Esta labor se realizara en el contexto de la
Universidad Cesar Vallejo, que se caracteriza por mantener elevados
estandares de rigor cientifico, responsabilidad e integridad, con el fin
de asegurar la precision del conocimiento cientifico y salvaguardar los
derechos, el bienestar de los participantes en la investigacion, asi

como los intereses de los investigadores y la propiedad intelectual.
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IV. RESULTADOS

4. Implementar un modelo predictivo con macrodatos en el area de
produccion para aumentar la productividad en Don Manuelito.
La productividad en la planta de procesos de Don Manuelito experimentd
un aumento en su produccion mediante la implementacion del modelo
predictivo, como se evidencia a continuacion.

Tabla 2: Evaluacion de la productividad.

PRODUCTIVIDAD INICIAL PRODUCTIVIDAD FINAL
Productividad 0.66%8 Productividad | 0.735 unidades
mano de obra unidaces mano de obra /minutos

/minutos
Produ_ct|V|_dad _0.777 Produ_ctm_dad 0.839 litros/kg
materia prima litros/kg materia prima
Tasa de

variacion de
productividad Se incremento en 10.44%

de mano de

obra
Tasa de

variacion de
productividad Se incremento en 7.47%

de materia

prima

Fuente: (Tabla 54), (Tabla 53).

Interpretacién: La implementacion, muestra que a través de la
implementacion del modelo predictivo con macrodatos se aumenta la
productividad en la empresa Don Manuelito, se logré incrementar la
productividad de mano de obra de 0.658 unidades /minutos a 0.735
unidades /minutos con una tasa de variacion del 10.44%. Ademas, la
productividad de materia prima también aumenté de 0.777 litros/kg a

0.839 litros/kg logrando una variacion del 7.47%.

Estos resultados se fundamentan por los aportes de Aguilar (2007), quien
indica que la medicién de la productividad laboral es la cuantificacion del
desempeiio de los trabajadores, la cual puede entenderse como una
unidad de tiempo para evaluaciones de desempefio en el proceso

constructivo. Ademas, Vargas y Camero (2021), nos indica que la
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4.1.

productividad se logra a través de las actividades laborales y el uso de
capital; para producir alta productividad tenemos que producir muy poco
trabajo. Se refiere a la interrelacion entre la produccion y la eficiente
utilizacién de los recursos financieros, materiales y humanos con el fin de
alcanzar los objetivos de la organizacion, elevar la calidad de los
productos y servicios producidos, y promover el crecimiento de las partes

involucradas en el negocio.

Diagnosticar los procesos en el area de produccion.

Mediante la toma de datos generados al inicio de la investigacion se logro
la recoleccion de datos proporcionado por la empresa Don Manuelito de
costo de productos no conformes en soles de vino tinto, costo de
productos no conformes en soles de blanco, de costo de productos no
conformes en soles de vino rosado.

Procedié a realizar el VSM actual con el cual se logro calcular el tiempo
de ciclo y por ultimo del diagnostico se obtuvo el Takt Time.

Los resultados obtenidos se pueden apreciar a continuacion:

Tabla 3: Resumen de indicadores de diagnostico.

Tiempo de ciclo Takt time
(TC) (TKT)
Proceso Segundos Segundos
Fermentacion 11.25 72.8
Afiejamiento 15 72.8
Preparacion 3.75 72.8
Envasado 102.86 72.8

Fuente: (Tabla 16).

Interpretacién: Los resultados obtenidos indican la situacién actual de la

empresa, el tiempo Total de 250642 segundos esto se debe a que los
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4.2.

procesos de Fermentacion, Estabilizacion, Afejamiento y Filtrado y
envasado tienen un tiempo alto para su proceso. El Takt Time se calcul6
gue es de un 72.8 segundos por unidad lo que indica el tiempo que un
cliente demora en adquirir una unidad de vino, el tiempo de ciclo que se
obtuvo por cada proceso. Asimismo, se pudo realizar el calculo de los
indicadores de diagnostico que nos ayudan a realizar el VSM actual que
tiene la empresa y el cual se tiene que mejorar.

Para Sawijiani y Shiralkar (2022), afirma que el VSM es un mapa de flujo
de valor para indicar lugares o puntos del proceso que se pueden mejorar
y visualizar los pasos que afiaden valor. Ademas, el Takt Time mide el
namero de veces que se produce un bien con sus componentes para

satisfacer al cliente (Sundar, Balaji y SatheeshKumar 2014).

Determinar la productividad actual en el area de produccion.

Determinando la productividad actla de la empresa se trabaj6 en el area
de envasado la cual sirvi6 para recolectar la informacién sobre las
unidades producidas y lo tiempo utilizados en cada subproceso que se

realiza en el area producir un producto final como el vino.

Tabla 4: Pre-Productividad actual de Don Manuelito.

VINOS DON MANUELITO

2023 PRE- IMPLEMENTACION
PRODUCTIVIDAD DE 0.777 litros/kg
MATERIA PRIMA
PRODUCTIVIDAD DE 0.658 unidades /minuto

MANO DE OBRA

Fuente: (Tabla 54), (Tabla 53).

INTERPRETACION: Se cuantifico los recursos utilizados en la produccion
total de tinto dulce del aflo 2022 y su distribucién en planta para poder

encontrar la productividad econémica actual de este producto dando como
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4.3.

resultado de productividad de mano de obra por cada minuto se producen
0.658 unidades y de productividad de materia prima un 0.777 litro por
kilos.

Segun Gutiérrez (2014), en su libro sobre la Calidad y productividad
indica, que la productividad esta relacionada con los resultados
alcanzados en un proceso o sistema, ser mas productivo significa lograr

mejores resultados dados los recursos utilizados para generarlos.

Implementar las acciones de mejora con un modelo predictivo con

macrodatos en el area de produccion.

Se implemento el modelo predictivo con la herramienta macrodatos en la
cual se filtrd la informacién antes de ser procesada en el R estudio,
basandose en el modelo de ARIMA de series temporales se logro obtener
los pronésticos de la demanda de vino tinto siendo el mas critico, usando
los periodos de estacionalidad segun la regla establecida en el modelo
Arima, se obtuvieron valores para las variables p y g dejando la ecuacion
del modelo Arima (p, d, q). La siguiente tabla detalla los indicadores
encontrados y las simulaciones de los modelos encontrados siendo el
menor que tenga el error cuadratico medio (RMSE) obteniendo una
prediccidn mas precisa.

Ademas, se realizaron acciones de mejora con TPM, MRP, Kanban,
nueva distribucién de Layout y el VSM mejorado.

Los resultados obtenidos se pueden apreciar a continuacion:
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Tabla 5: Tabla de resumen de indicadores de modelo predictivo uso de
macrodatos.

EFICIENCIA DEL
MODELO MAE RMSE | MAPE MODELO

¢ (20, 1, 20)) | 110.766 | 155.882 | 5.042 95%

¢ (10,1,5) | 560.03 | 751.261 | 24.582 85%

c (14, 1, 22)) |228.2385| 311.027 | 9.623 90%

c (10,1, 8) |513.283 | 691.667 | 22.084 88%

Fuente: (Tabla 18).
INTERPRETACION:

Modelo (20, 1, 20):

Este modelo tiene errores relativamente bajos (MAE y RMSE), lo que
indica una buena precision. El MAPE también es bajo, lo que sugiere que
las predicciones del modelo son, en promedio, cercanas a los valores
reales. La eficiencia del 95% es bastante alta, o que indica un buen

rendimiento.
Modelo (10, 1, 5):

Este modelo tiene mayores errores en comparacion con el primero, lo que
sugiere una menor precision. EIl MAPE es relativamente alto, lo que indica
un mayor porcentaje de error en promedio. La eficiencia del 85% sigue

siendo decente, pero no tan alta como la del primer modelo.
Modelo (14, 1, 22):

Este modelo se sitla entre los dos primeros en cuanto a prestaciones.
Tiene errores moderados Yy la eficiencia es del 90%, lo que sugiere una

precision decente.
Modelo (10, 1, 8):

El rendimiento de este modelo es similar al segundo, con errores

relativamente altos y una eficiencia del 88%.
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El RMSE (Root Mean Square Error o Error de la Raiz Cuadrada del Error
Cuadratico Medio) nos permite evaluar la discrepancia entre dos
conjuntos de datos (Cedefio y Carpio 2022).

Tabla 6: Resumen de herramientas utilizadas para aumentar la
productividad con el Modelo Predictivo.

VSM
PROCESO ASRRAIENIA ) e VSM Mejorado
| DISTRIBUCION DE
FERMENTACION SeaClO 81% 97%
AREJAMIENTO KANBAN 6% 1%
PREPARACION TPM 74% 89%
ENVASADO MRP 30% 8%

Fuente: (Tabla 19).

INTERPRETACION: Al aplicar las herramientas se logré obtener los
resultados sobre la capacidad productividad actual del 81% y la capacidad
productividad mejorada al 97%, ocupando mayores espacios para
aumentar produccion en area de fermentacion. El Kanban contribuyo a
proporciona una representacion visual clara de las tareas y los estados
actuales en un tablero, facilitando la comprension del trabajo en curso y
su progreso disminuyendo a 1%. Ademas, el TPM logré6 aumentar a un
89% y el MRP contribuyo a reducir los inventarios sin dar desabastecido

de insumos en el area de envasado en un 8%.

El TPM es usada para incrementar la eficiencia en los equipos de
produccion donde se analiz6 primero las fallas y confiabilidad de los

equipos, teniendo en andlisis de maquinas, empleados, equipos y los
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4.4.

procesos que se realizan dia a dia; donde su objetivo es eliminar errores,

defectos y fenOmenos negativos (Canahua 2021).

Determinar la productividad después de la implementacién del

método predictivo con macrodatos en el area de produccién.

Implementado el modelo predictivo con macrodatos se aplicé las
herramientas de mejora las cuales contribuyeron que se pueda aumentar

la productividad como se refleja en la siguiente tabla:

Tabla 7: Post- Implementacion de Don Manuelito.

VINOS DON MANUELITO

2023 PRE- POST-
IMPLEMENTACION IMPLEMENTACION
PRODUCTIVIDAD DE . 0.839 litros/k
MATERIA PRIMA 0.777 litros/kg g
PRODUCTIVIDAD DE . _ 0.735 unidades
MANO DE OBRA 0.658 unidades /minutos /minutos

Fuente: (Tabla 53), (Tabla 54).

INTERPRETACION: Al realizar el célculo de la productividad post
implementacion se obtuvo que hubo un aumento significativo entre la
produccion actual y después de la implementaciéon obteniendo una
variacion del 7.47% en materia prima y en productividad de mano de obra
una variacién del 10.44% comprobando que si se puede aumentar la
productividad con el modelo predictivo con macrodatos al usar las
herramientas de ingenieria.

El método predictivo es utilizado para ver el rendimiento que se esta
generando en las diferentes areas (Rico Paez 2022), dado que el modelo
sea efectivo baja la prediccion de la variabilidad que implica el aumento

del rendimiento (Norambuena, Badilla-Quintana y Lépez Angulo 2022).
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V. DISCUSION
Los resultados obtenidos de la investigacion muestran que la
implementacion de Modelo Predictivo con Macrodatos aumento la
productividad en la empresa Don Manuelito, al examinar la desviacion
estandar, podemos concluir que la capacidad de prediccion del modelo
ARIMA en cada caso es aproximadamente del 96% y 95%,
respectivamente. Esto demuestra que el modelo, ademas de ser simple en
su estructura, tienen una precision notable en sus predicciones a nivel de
demanda de litros de vino tinto la cual es consistente con los hallazgos de
Lépez, Garcia y Herrera (2015), quienes también informaron una
desviacion estandar similares en sus modelo predictivo con Arima, teniendo
los pardmetros p=3 y =34, dando lugar al modelo de prediccion ARIMA
(3,1,34) con un RMSE de 127.00. En comparacion a la investigacion
realizada se obtuvo un RMSE de 155.882, se debe a que el estudio a
similitud trabajo con 400 datos, aunque las dos investigaciones utilizan el

Software de R estudio para la prediccion.

Ademas, Nauman, Shireen y Hussain (2022), indica que el modelo
predictivo da facilidad y ventajas por su eficaz disefio ya que es simple y su
forma sistematica, puede tener un manejo de las restricciones, eficaz
Control Predictivo Modelo (MPC). Esto sugiere que el modelo predictivo ha
logrado resultados coherentes con anticipar la demanda del vino tinto al ser

comparada con la demanda real en los periodos pronosticados.

También en similitud de resultado obtenidos por Franzo et al. (2023),
quienes desarrollar un modelo predictivo, pero en un sector diferente
desarrollan ante una mayor demanda de carne y huevos en el mundo
realizaron mediante un sondeo de recoleccién de datos para medir el
margen de la produccion, generando una base de datos aumentando la
productividad de las aves sanas a un 66.6% y un 34.44% de aves
infectadas buscando mejorar la productividad de los huevos y carne.
Asimismo, Cedefio y Carpio (2022), relaciona el modelo predictivo con el
uso del modelo ARIMA donde tuvieron que recolectar el registro de ventas

fue de 36.3% donde la recoleccion de datos fue de un 25.6% teniendo un
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57.5% teniendo una elevacion de 80.7% incrementando sus ventas. La
investigacion desarrollada realizé un sondeo de la data recolectada para
gue sea utilizada al generar el prondstico con el modelo Arima para aplicar

herramientas de mejorar que se utilizaron en los procesos.

Los resultados obtenidos en el estudio proporcionan una instantdnea y
clara situacion actual en la empresa, especialmente en lo que respecta al
tiempo total requerido para el proceso de produccion, que asciende a
250,642 segundos. Este valor se atribuye en gran medida a los procesos
de Fermentacién, Estabilizacién, Afiejamiento, y Filtrado y envasado, que
muestran tiempos de proceso significativamente altos. Es esencial
destacar que el tiempo total de ciclo es un indicador critico que refleja la

eficiencia y la capacidad de produccién de la empresa.

Al diagnosticar los procesos en el area de produccion los resultados
obtenidos en estudios similares en la industria, encontramos que estos
tiempos de proceso son consistentes con lo que se ha informado en
investigaciones previas. En un estudio de referencia realizado por Tejeda
(2011), en una empresa similar, establecié una unidad de medida que fue
una botella de 0.75 litros. El tiempo de takt se determind dividiendo las
horas de trabajo disponibles entre la demanda del producto, en la bodega
se dedican 288,000 segundos a la semana para producir (trabajando 5 dias
a la semana durante 8 horas al dia en dos turnos). Este tiempo disponible
se divide entre la demanda semanal del tinto joven, que es de 2,800
botellas, resultando en un tiempo de takt de aproximadamente 78

segundos.

Ademas, al calcular el Takt Time y obtener un valor de 72.8 segundos por
unidad, hemos identificado el tiempo que un cliente promedio demora en
adquirir una unidad de vino. Este indicador es crucial para la gestion de la
demanda y la planificacion de la produccion. Al comparar el Takt Time del
estudio realizado con los datos de la industria proporcionados Tejeda
(2011), encontramos que no estamos dentro del rango tipico de tiempo de
adquisicién de productos similares. Esto sugiere que no estamos alineados

con las expectativas del mercado en cuanto a la velocidad de produccion
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y entrega. En cuanto a los indicadores de diagndéstico utilizados para
construir el Value Stream Map (VSM) actual de la empresa, los resultados
muestran areas que necesitan mejoras. Asi mismo, Quishpe (2021), indica
gue reconociendo la necesidad de adaptar y perfeccionar la tecnologia
VSM para optimizar su rendimiento, se considera lo siguiente: adoptar
conceptos que no estén directamente relacionados con modelos de
fabricacion econdmicos e integrar otros recursos y herramientas para

facilitar la aplicacion practica.

Los resultados de diagndstico en el &rea de produccién se alinean con las
tendencias y expectativas de la industria. Si bien enfrentamos desafios en
ciertos procesos, estos no son atipicos en comparacion con las
investigaciones y estudios previos. Estos hallazgos proporcionan una base
sélida para disefar estrategias de mejora y optimizacion en nuestros
procesos de produccién con el objetivo de aumentar la productividad y la

calidad en linea con las mejores préacticas de la industria.

Al determinar la productividad actual en el area de produccion el estudio
ha revelado datos significativos sobre la productividad en el area de
produccion de tinto dulce durante el afio 2023. Segun los calculos
realizados, se determiné que la productividad de mano de obra es de 0.658
unidades por minuto y la productividad de materia prima es de 0.777 litros
por kilogramo. Al comparar los resultados con investigaciones previas en
la industria de la produccion de vino, se calculé la productividad de mano
de obra es consistente con los estandares informados en estudios de
referencia en lo que respecta a la productividad de la materia prima, los
resultados tienen semejanza. En similitud a las investigaciones de Zuluaga,
Cano y Montoya (2018), sefialan que es importante la gestion de cadena
de suministros para que pueda incrementar la productividad teniendo que
hacer analisis minuciosos donde incremento un 7% en efectividad y se vio
los gastos incensarios que se realizan en la empresa (-10.60%) en
bebidas, minerales no metalicos (-2,80%), sustancias y productos quimicos
basicos (3,60%) entre otros teniendo en el mes de junio una baja de (-

15,6%) en ventas, el punto a trabajar para poder aumentar la productividad
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es la cadena de suministro, en nuestra investigacion realizo un diagnéstico
como punto inicial para ver el estado actual que se encuentra la empresa,
del mismo modo, se calculé la actual para que pueda ser comparada con
los meses del post implementacién, la investigacion en similitud obtuvo que
la productividad es baja en el mes de junio en las ventas siendo este el
punto a trabajar para generar la mejora. A la vez Davila y Gonzalez (2017),
afirman que para que pueda incrementar la productividad se debe tener
control en los gastos que no contribuyen y teniendo mejoras en el 3
trimestre de 121.59 a 266.4 ddlares de ganancia, menciona que una
empresa puede tener un aumento de la productividad en un trimestre como
se esta realizando en nuestra investigacion, ademas este trabajo tiene un
punto parecido a nuestro trabajo al calcular la pre y post productividad en
un periodo de 3 meses.

Los resultados obtenidos en la implementacion de acciones de mejora con
un modelo predictivo con macrodatos en el &rea de produccion indican que
se ha evaluado varios modelos predictivos, cada uno con sus propias
métricas de desempefio. En primer lugar, el modelo (20, 1, 20) muestra un
rendimiento bastante sélido, con errores relativamente bajos en términos
de MAE y RMSE. EI MAPE también es bajo, lo que sugiere que las
predicciones son cercanas a los valores reales en promedio. Ademas, la
eficiencia del 95% indica un buen rendimiento general. Por otro lado, el
modelo (10, 1, 5) presenta un rendimiento inferior en comparacion con el
primero, con errores mas altos y un MAPE relativamente alto. Sin embargo,
su eficiencia del 85% aun es decente, lo que sugiere que podria ser util en
ciertas situaciones, aungque no sea tan preciso como el primer modelo. El
modelo (14, 1, 22) se encuentra en un punto intermedio en términos de
rendimiento, con errores moderados y una eficiencia del 90%. Por ultimo,
el modelo (10, 1, 8) se asemeja al segundo modelo en términos de

rendimiento, con errores relativamente altos y una eficiencia del 88%.

En conclusion, la eleccion del modelo dependid de las necesidades
especificas del area de producciéon y de la importancia de la precision en

las predicciones, fue importante considerar estos resultados y las acciones
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de mejora posibles en funcion de las fortalezas y debilidades de cada
modelo. La implementacion del modelo predictivo con macrodatos puede
ser una herramienta valiosa para optimizar la productividad en el area de

produccion.

En similitud con la investigacion de Dubey et al. (2019), mejoro la
sostenibilidad social y ambiental con el andlisis de predictivo y los
macrodatos utilizando el Sesgo del método comun (CMB), este lograr
basar una muestra de 205 empresas manufactureras indias para utilizar la
base de datos en la cual analiza las empresas con mayor productividad
basandose en la tasa de crecimiento del PIB de la India que logra superar
el 7% de otros paises, ademas que logra aportar un 16% en PIB y 12% en
empleo para la recopilacion de datos se analizé que usan los macrodatos
para mejorar la toma de decisiones, por ende se distribuyé 375
cuestionarios de los cuales se devolvieron 205 donde esa toma de
muestras sirve para analisis de datos dando una muestra de respuesta
efectiva de 54,67% pudieron mejorar la productividad de dichas

empresas.

Este estudio utilizo el modelo de ARIMA, obteniendo resultados mas
precisos y sin generar calculos externos, nos da a entender que se puede
utilizar otros programas para analizar factores del sector vitivinicola
obteniendo resultados a mayor profundidad de analisis. Asimismo, para
(Bai et al. 2019; Venegas 2020), realiz6 el modelo predictivo basado en
RF, KNN, NB y XGBosst, siendo este ultimo con el cual logro obtener error
cuadratico medio” RMSE y “error absoluto medio “MAE donde usaron esas
herramientas pudieron obtener mejores resultados, teniendo los valores de
mejora 285 RMSE y 0.09 MAE; y tiene una precision del 51% para
variacion de precio del aluminio y del 56% para variacion de precio del
cobre. En comparacion a nuestra investigacion, el primer autor utiliza
modelo diferentes y siendo el mas exacto el XGBosst, teniendo varias
variables para poder predecir, asi mismos, el siguiente autor, utiliza el
modelo ARIMA logrando un 56% como valor mas alto, nuestra

investigacion logra tener una precision de hasta el 95% si evaluamos la
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produccion real obtenida en los meses de implementacion y que se debe
a gque se implemento herramientas de ingenieria como VSM, Diagrama de
Layout, TPM, MRP y Kanban para aumentar la productividad logrando que
la produccién real sea mas cercana a la pronosticada, puntos que las

investigaciones mencionadas no realizaron.

El estudio de Bjerre-Nielsen et al. (2021), ellos emplean el uso de la
Macrodatos para evaluar el 100% de la empresa logrando clasificar el
rendimiento en alto 20%, medio rendimiento 60% Yy bajo rendimiento 20%
generando comparaciones que lograron mejorar la productividad del 58%
de bajo rendimiento a mejores puntuaciones, ademas evalué en un 75% la
mejora de la productividad, en comparacién a nuestro estudio realizamos
la recoleccion de datos a través de ficha las cuales fueron llenadas en el
tiempo de pre implementacion y utilizando los datos de la demanda del
2023 para poder comparar resultados en el post implementacién, utilizando
una amplia data al ser llamada macrodatos se pudo ordenar, filtrar y
procesar la informaciéon necesario para realizar el modelo predictivo
logrando utilizar los pronosticos obtenidos para accionar con herramientas
de ingenieria que mejoren la productividad, nos basamos en el uso del
modelo ARIMA para realizar el modelo predictivo en series temporales de

estacionalidad encontrando el modelo que mas se ajustaba a la demanda.

La investigacion realizada de Vargas, Jiménez y Muratalla (2018), sobre la
implementacion de acciones de mejora con herramientas de Lean
Manufacturing para aumentar la productividad genero incrementar la
productividad en las areas de produccion definidas por la problemética
para reducir los desperdicios, calidad y disminuir los costos de produccion,
generando que se aumente la productividad total a un 83%, del 46% de
reduccion de tiempo para crear un bien. Si bien el estudio realizado se
aplica el modelo predictivo con punto principal para generar pronostico que
sean precisos para poder utilizar las herramientas, en el trabajo de
investigacion se comprueba que las herramientas de ingenieria si mejoran

la productividad, también se pudo aplicar el modelo predictivo en el estudio

34



en similitud para que pueda ser precisa la informacién obtenida y se pueda

aplicar otras acciones de mejora

Los resultados obtenidos de la investigacion, se enfoca en determinar la
productividad después de la implementacion del método predictivo con
macrodatos en el area de produccion, revelan un aumento significativo en
la productividad en comparacién con la situacibn anterior a la
implementacion. Es importante destacar que estos resultados son
coherentes con los objetivos generales de nuestra investigacion vy
representan un avance sustancial hacia la mejora de la eficiencia en el area

de produccion.

En primer lugar, al evaluar la variacion en la productividad de la materia
prima después de la implementacion, observamos un aumento del 7.47%.
Esta mejora es una sefal positiva de que la utilizacion de herramientas de
ingenieria basadas en modelos predictivos con macrodatos puede tener un
impacto significativo en la gestion de recursos y la eficiencia en la
produccion. Para Rico Paez (2022), el método predictivo es utilizado para

ver el rendimiento que se esta generando en las diferentes areas.

En cuanto a la productividad de la mano de obra, hemos observado una
variacion del 10.44% después de la implementacion del método predictivo
con macrodatos. Este aumento es especialmente notable, ya que la mano
de obra es un recurso critico en el &rea de produccion. Al comparar estos
resultados con investigaciones previas, por Kim et al. (2023), sobre el
aumento de la produccién que va acumulando el gas aplico dos factores
importantes, el primer factor fue recolectar la informacion para poder
analizar el bajo rendimiento dando con los registros de los pozos viendo
gue tuvo un aumento de 7% y una disminucién del 19%, el segundo factor
aplicé las predicciones en la empresa generando resultados se disminuir
el 12% de bajo rendimiento en los ultimos afios aumento la productividad
utilizando el método de aprendizaje automéatico conjunto (ESM) mediante
una votacién ponderada, en el caso de nuestra investigacion utilizamos el

modelo Arima para generar los pronosticos, siendo estas aplicadas en las
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herramientas la  informacién obtenida  logrando aumentar

significativamente la productividad.

Ademas, podemos decir que el estudio en similitud fue aplicado para
predecir la produccién de gas en los primeros 36 meses de yacimientos de
gas de la cuenca de Woftcamp A y B, Delaware. Nuestra investigacion
evaluo la productividad 3 meses de pre y 3 meses de post implementacion
de modelo predictivo aplicando herramienta de ingenieria y logrando
obtener indicadores de variacion de productividad materia prima de 7.47%
y de mano de obra del 10.44%.

La trascendencia de la investigacion radica en que demuestra la
efectividad de la implementacion de un modelo predictivo con macrodatos
en el contexto de la ingenieria industrial. Estos resultados no solo
confirman que se pueden lograr mejoras significativas en la productividad,
sino que también subrayan la importancia de la tecnologia y el analisis de
datos en la toma de decisiones en la produccién. Ademas, estos hallazgos
respaldan la idea de que la eficiencia puede aumentarse sustancialmente
con la implementacion de herramientas basadas en modelos predictivos,

lo que puede ser relevante para empresas y organizaciones en la industria.

En resumen, los resultados demuestran claramente que la implementacion
del método predictivo con macrodatos ha tenido un impacto positivo en la
productividad en el area de produccion. Esto respalda la relevancia y la
efectividad de esta metodologia en la ingenieria industrial y proporciona

una base solida para futuras investigaciones y aplicaciones en el campo.
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VI. CONCLUSIONES

1. La implementacion del modelo predictivo con uso de macrodatos si
aumenta la productividad logrando tener un efecto en la produccién de
vino tinto dulce mostrando con variaciones de 10.44% en productividad
de materia prima y 7.47% productividad de mano de obra con una

eficiencia del modelo predictivo del 95%.

2. Selogro realizar un diagnéstico exhaustivo de las operaciones en el area
de produccién de Don Manuelito, Cascas 2023, utilizando el VSM para
poder encontrar el tiempo de ciclo de cada proceso, fermentacién 11.25
seg/und., afiejamiento de 15 seg/und, preparacion de 3.75 seg/und y
envasado 102.8 seg/und., siendo este tltimo el mas alto, para finalmente
obtener un Takt Time de 72.80 seg/und.

3. Se determino la productividad pre- implementacion calculando la
productividad de mano de obra teniendo como resultado 0.658 unidades
/minuto y productividad de materia prima en area de fermentacion

logrando obtener 0.777 litros/kg.

4. La implementacion del modelo predictivo se obtuvo como resultado el
siguiente modelo Arima c (20,1 ,20) obteniendo un MAE: 110.766, RMSE
de 155.882, un MAPE de 5.042. Asi mismo, se puedo calcular la eficacia
del modelo utilizado siendo el valor mas alto de 95% indicando que los
pronosticos y la produccion real esta en similitud de las cantidades a

producir del tipo de vino tinto dulce.

5. Se determino la productividad post- implementacion obteniendo un
aumento de la productividad de materia prima de 0.839 litros/kg y de
mano de obra de 0.735 unidades /minuto con variaciones de 10.44% y
7.47% respectivamente en el aprovechamiento de los recursos y horas

utilizadas para producir el vino.
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VIl. RECOMENDACIONES

Se recomienda al gerente establecer un proceso continuo de mejora para
perfeccionar el modelo predictivo, esto implica monitorear periédicamente
su rendimiento, ajustar parametros segun sea necesario y actualizar el
modelo para adaptarse a cambios en las operaciones, incluyendo registros
de produccion de todos los vinos a producir para lograr mayor eficiencia del
modelo predictivo.

Segundo, se recomienda que se considere la integracion de sistemas que
permitan la recopilacién y analisis de datos en tiempo real o formato que
recolecten la data para que sea subida a una base de datos y luego ser
procesada. Esto asegurara que el modelo predictivo esté respaldado por
informacion actualizada, mejorando su capacidad para anticipar eventos y
optimizar la produccion.

Tercero, se recomienda seguir utilizando los formatos para la investigacion
como fuente de recoleccion de datos, ademas de recomendar documentar
todos los procesos productivos desde inicio del proceso hasta el producto
final, esto generara que los datos que se ingresan al modelo predictivo sean
MAs precisos y se contribuya a mejorar otros aspectos de la empresa. Por
otra parte, pueden apoyarse de otras herramientas que aumenten la
productividad para dar uso al modelo predictivo. Asimismo, la utilidad que
se tiene con el modelo predictivo hace ver que se pueda utilizar en otras
areas para calcular rentabilidad y visualizar indicadores que ayudan a tomar
decisiones.

Cuarto, se recomienda a los futuros investigadores que para la toma de
decisiones no solo realicen el modelo predictivo con Modelo Arima en R
estudio, sino comparen diferentes modelos y Software que permitan
obtener simulaciones precisas haciendo el modelo mas eficiente y con
menor error generando que los prondsticos sean confiables para la toma

de decisiones en el proceso productivo.
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ANEXOS

Anexo A: Tablas

Tabla 8: Identificacion del problema.

CAUSA/PROBLEMA PROBLEMA
CR1.P Demanda insatisfecha
CR2.P Tiempo de inactividad de la produccion
CR3.P Implementacién incorrecta.
CR4.P Falta de mantenimiento preventivo.
CR5.P Baja produccién.
CR6.P Retraso en proyecto.
CR7.P Inconsistencia en la recoleccion de datos.
CR8.P Reincidencia de errores
CR9.P Mayor costo de produccion.
CR10.P Baja eficiencia operativa.
CR11.P Desorganizacion
CR12.P Falta de medidas de seguridad adecuadas.

Tabla 9: Frecuencia acumulado de problemas

Validacién de

%

%

N° Probl _! Frecuenc
roblemas Gerent | Responsa | Operari ia Total Acumula
e ble 0 do
12.31 0
CR1.P | Demanda insatisfecha 3 2 3 8 % 12.3%
Tiempo de inactividad de la 10.77 o
CR2.P | produccion 2 3 2 7 % 23.1%
10.77 o
CR3.P | Implementacion incorrecta. 3 2 2 7 % 33.8%
- . 3 2 2 7 10.77 44.6%
CR4.P | Falta de mantenimiento preventivo. % )
10.77 o
CR5.P | Baja produccion. 3 2 2 7 % 55.4%
CR6.P | Retraso en proyecto. 2 2 2 6 9.23% | 64.6%
Inconsistencia en la recoleccion de
cr7.P | datos. 2 2 1 5 7.69% | 72.3%
CR8.P | Reincidencia de errores 1 1 2 4 6.15% | 78.5%
CR9.P | Mayor costo de produccién. 1 2 1 4 6.15% | 84.6%
IR | . 1 2 1 4 |6.15%| 90.8%
P Baja eficiencia operativa.
CR11. o o
P | Desorganizacion 1 1 1 3 4.62% | 95.4%
CR12. | Falta de medidas de seguridad 1 1 1 3 262% | 100.0%
P adecuadas.
100.0
TOTAL 23 22 20 65 %




Tabla 10: Matriz de operacionalizacién de variable Método Predictivo con uso de Macrodatos.

- DEFINICION ESCALA DE
DEFINICION DIMENSIONE
VARIABLE OPERACIONA INDICADORES INDICADORE
CONCEPTUAL L S S
Error absoluto MAE — ieq i — xi
Diversas medio (MAE) n
métricas de
desviacion,
Segun (Mufioz-Flores et al. | incluyendo el Error RMSE
2022) Los modelos RMSE, el error o e 2
predictivos se basa se basa | medio absoluto | cuadratico _ L(prediccién - actual)
VARIABLE en dar una estimacion (MAE), el error | medio (RMSE) n
INDEPENDIENT | estadistica en el enfoque medio (E), el
E MODELO de agrupacion, que expone | indice de ajuste Raz6N
PREDICTIVO gue los macrodatos se (d)yla MAPE
CON USO DE expresan en términos de eficiencia del | Error absoluto n . .
MACRODATOS las cinco V: volumen, | modelo (E) son relativo iz [Real; — Pronéstico;|
velocidad, variedad, utilizadas para (MAPE) — Real;
veracidad y valor (Alhajaj y medir el n
Moonesar (2023). modelo
predictivo (Soto
y Gonzalez Eficacia del Produccién reales
2019). modelo Producciéon pronosticaSX100%




Tabla 11: Matriz de operacionalizacién para variable Productividad.

DEFINICION

prima

~ Materia prima utilizada

< ESCALA DE
VARIABLE | CONCEPTUA OEIIEEII;EAI\\ICI:(I:(IDCI)\INAL DIMENSS|ONE INDICADORES INDICADORE
L S
_ I
Tiempo ciclo T Tc
Para la
Organizacion
Internacional ; Tiempo Disponible
del Trabajo Takt Time | 74ck Time = P P
(2020), la Para el autor Demanda del Producto
productividad Vargas y
es el factor | Camero (2021), . . - .
por el cual las | la productividad TPM OEE = Disponibilidad x Rendimiento x Calidad
empresasy | selogra através
VARIABLE | los gobiernos de las .
DEPENDIET |  esperan actividades MRP %Var D Insatisfecha: 2T BIER S 2Imt T X 100
E: maximizar el laborales y el Razon
PRODUCTIV | wuso de los uso de capital,
IDAD recursos para | para producir .
producir més | alta CANBAN Vargy = Zeltostectasater y 199
productos o productividad
servicios en tenemos que
un periodo de | producir muy Productividad
tiempo oco trabajo.
determinpado y P J de mano de _ Volumen de Produccién
obtener obra ~ Horas — Hombre
beneficios o
econémicos. Productmcjad Vol de Produceis
de materia P M= olumen de rroduccion




Tabla 12: Diagrama de Gant.

Diagrama de Gant de Implementacién de Modelo Predictivo con herramienta macrodatos en el drea produccién para aumentar la productividad en Don Manuelito, Cascas 2023.
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Preparacién y entrega de la documentacién final




Tabla 13: Datos proporcionado por la empresa Don Manuelito de costo de productos no conformes en soles de vino tinto.

EMPRESA Vinos Don Manuelito FECHA 02/02/202
PROCESO Fermentacion TIPO DE VINO TINTO
DATOS
Costo M.O.D S/ 015 DON MANUELITO
C.lF sl 2.60
Ganancia perdida S/ 1.03 Vinos Don Manuelito
Afio Mes Cantidad de tanques fermentados Hrs. COSTO DE M.O.D C.I.F. GANANCIA PERDIDA COS;CE)JDOIE':L DE
Enero 10 1833 s/ 8750 | s/ 4,765.80 si 1,895.84 S/ 6,749.14
Febrero 9 1586 s/ 78.75 | s/ 4,123.60 s/ 1,640.37 S/ 5842.72
Marzo 10 1989 s/ 87.50 | sl 5,171.40 s/ 2,057.18 s/ 7,316.08
Abril 8 1573 s/ 7000 | s/ 4,089.80 s/ 1,626.92 s/ 5786.72
Mayo 10 2028 s/ 87.50 | s 5,272.80 s/ 2,097.52 S/ 7457.82
~ Junio 11 2327 s/ 96.25 | s/ 6,050.20 s/ 2,406.77 s/ 8553.22
N

S - 8 1781
« Julio s/ 7000 | s/ 4,630.60 s/ 1,842.05 S/ 6,542.65
Agosto 10 1859 s/ 87.50 | s/ 4,833.40 s/ 1,922.73 s/ 6843.63
Setiembre 9 1573 s/ 7875 | s/ 4,089.80 s/ 1,626.92 S/ 579547
Octubre 10 1846 s/ 87.50 | sl 4,799.60 s/ 1,909.28 s/ 6,796.38
Noviembre 1 2002 s/ 96.25 | s/ 5,205.20 s/ 2,070.63 s/ 7372.08
Diciembre 1 2118 s/ 96.25 | sl 5,509.40 s/ 2,191.64 S/ 7,797.29
PROMEDIO MENSUAL 10 1876 s/ 8531 | s/ 4,878.47 s/ 1,940.65 S/ 6,904.43
TOTAL ANUAL 22516 1,109.06 s/ 63,420.07 s/ 25,228.50 S/ 89,757.63




Tabla 14: Datos proporcionado por la empresa Don Manuelito de costo de productos no conformes en soles de vino blanco.

EMPRESA Vinos Don Manuelito FECHA 12/02/2022
PROCESO Fermentacion TI\F;lON DE BLANCO
o
DATOS
S/
Costo M.O.D 0.15
S/ inos Don Manuelito
CIF 2.60 %uu MANUELITO
Ganancia S/ -
perdida 1.03
Afo Mes Cantidad de tanques fermentados Hrs. COSTO DE M.O.D C.ILF. GANANCIA PERDIDA COS‘PI'E)RTS?B:L DE
Enero 10 188 s/ 87.50 s/ 488.80 s/ 194.44 s/ 770.74
Febrero 12 163 s/ 105.00 s/ 422.93 s/ 168.24 s/ 696.18
Marzo 6 204 s/ 52.50 s/ 530.40 s/ 210.99 s/ 793.89
Abril 4 161 s/ 35.00 s/ 419.47 s/ 166.86 s/ 621.33
Mayo 5 208 s/ 43.75 s/ 540.80 s/ 215.13 s/ 799.68
N Junio 6 239 s/ 52.50 s/ 620.53 s 246.85 s/ 910.88
o
Q ‘ 4 183
Julio s/ 35.00 s/ 474.93 s/ 188.93 s/ 698.86
Agosto 3 101 s/ 26.25 s/ 495.73 s/ 197.20 s/ 719.19
setiembre 8 161 sl 70.00 s/ 419.47 s/ 166.86 s/ 656.33
Octubre 7 189 s/ 61.25 s/ 492.27 s/ 195.82 s/ 749.34
noviembre 6 205 s/ 52.50 s/ 533.87 s/ 212.37 s/ 798.74
diciembre 6 217 sl 52.50 s/ 565.07 s/ 224.78 s/ 842.35
PROMEDIO MENSUAL 6 192 s/ 56.15 s/ 500.36 s/ 199.04 s/ 755.54
TOTAL ANUAL 2309 s/ 729.90 sl 6,504.62 s/ 2,587.54 S/ 9,822.06




Tabla 15: Datos proporcionado por la empresa Don Manuelito de costo de productos no conformes en soles de vino rosado.

EMPRESA Vinos Don Manuelito FECHA 12/02/2022
PROCESO Fermentacion T”\jl(lzl DE ROSADO
o
DATOS
S/
Costo M.O.D 0.15 \Vinos Don Manuelito
CIE S/ DON MANUELITO
= 2.60 o
Ganacia S/
perdida 1.03
Afo Mes Cantidad de tanques fermentados Hrs. COSTO DE M.O.D C.ILF GANANCIA PERDIDA COS;(E';’I'S'[I;QL DE
Enero 10 240 s/ 87.50 s/ 624.00 s/ 248.23 s/ 959.73
Febrero 12 244 s/ 105.00 s/ 634.40 s/ 252.36 sl 991.76
Marzo 6 306 s/ 52.50 s/ 795.60 s/ 316.49 s/ 1,164.59
Abril 4 242 s/ 35.00 s/ 629.20 s/ 250.30 sl 914.50
Mayo 5 312 s/ 43.75 s/ 811.20 s/ 322.70 s/ 1,177.65
N Junio 6 358 s 52.50 s 930.80 s 370.27 S/ 135357
o
~ . 4 274
Julio sl 35.00 s 712.40 s/ 283.39 s/ 1,030.79
Agosto 3 200 s/ 26.25 s/ 520.00 s/ 206.86 s/ 753.11
Setiembre 8 242 s/ 70.00 s/ 629.20 s/ 250.30 s/ 949.50
Octubre 7 284 s/ 61.25 s/ 738.40 s/ 293.74 s/ 1,093.39
noviembre 6 308 s/ 52.50 s/ 800.80 s/ 318.56 s/ 1,171.86
Diciembre 6 326 s/ 52.50 s/ 847.60 s/ 337.18 s/ 1,237.28
PROMEDIO MENSUAL 6 289 s/ 56.15 s/ 750.53 s/ 298.56 s/ 1,105.24
TOTAL ANUAL 3336 s/ 729.90 S/ 9,424.13 s/ 3,748.92 S/ 13,902.95

Tabla 16: Datos VSM actual.




2 SIMBOL DESPALILLADO FERMENTAC ANEJAMIEN | PREPARACI ENVASA
DESCRIPCION o UND PESADO MOLIDO AN TO ON DO

Numero de turnos NT und 1 1 3 3 1 2
hrs/turn
Jornada laboral JL 0] 8 8 8 8 8 8
hrs/turn
Tiempo inefectivo TI 0 1 1 1 1 1 1
Tiempo Disponible TD seg/dia 25200 25200 75600 75600 25200 100800
und/tur
Produccién bruta PB no 9800 9800 700 700 700 1400
N.° de maquinas NM und 1 1 12 12 12 1
% de funcionamiento TF % 90% 90% 80% 60% 80% 70%
g unditur | ggo0 8820 6720 5040 6720 980
Produccién real PR no
2.8571428
Tiempo de ciclo TC seg/und 57 2.9 11.3 15.0 38 102.9
% defectos PNC % 1% 3% 2% 6% 1% 2%
Tiempos de cambio de
producto TCP min 5 30 20 20 20 20
N° de operarios NO und 1 2 1 1 1 1




Tabla 17: Definir herramientas de ingenieria a aplicar.

Demanda Insatisfecha

VSM
METRICA ACT |PLAN HERRAMIENTA |RESPONS FECHA DE
PROCESO UAL |ACCION ABLE TERMINO
FERMENTACIO Aumentar DIAGRAMA DE Jefe de
N DENSIDAD DE ALMACENAMIENTO | 11.25 Capacidad qe LAYOUT Logistica 30/11/2023
almacenamien
to
ANEJAMIENTO 6y | Reducirel KAMBAN Jefe de 30/11/2023
Pedidos Rechazados Var% Calidad
Var% = — x100
Ordenes recibidas
. OEE = Aumentar el Jefe de
PREPARACION 20 OEE% TPM Calidad 30/11/2023
Disponibilidad x Rendimiento x Calidad
%Var Demanda Insatisfecha: Disminuir el % Jefe de
ENVASADO 70% | Var Demanda MRP Planeamien 30/11/2023
Demanda Insatisfecha —Demanda Total % 100 insatiSfeCha to




Tabla 18: Pronostico de modelo orden = ¢ (20, 1, 20))

Point Forecast Lo080 Hi80 Lo95 Hi95
1/01/2023 7810.443 7551.545 8069.341 7414.493 8206.393
1/02/2023 2421.82 2138.545 2705.095 1988.589 2855.051
1/03/2023 4786.677 4496.907 5076.447 4343.512 5229.842
1/04/2023 5308.607 5025.082 5592.132 4874.993 5742.221
1/05/2023 3543.712 3235.51 3851.913 3072.358 4015.065
1/06/2023 6606.123 6293.907 6918.34 6128.63 7083.617
1/07/2023 7087.73 6673.924 7501.537 6454.868 7720.592
1/08/2023 4482.478 4048.534 4916.423 3818.818 5146.139
1/09/2023 2503.425 2073.615 2933.234 1846.088 3160.762
1/10/2023 3953.697 3538.673 4368.721 3318.972 4588.421
1/11/2023 3947.955 3528.318 4367.591 3306.176 4589.733
1/12/2023 4287.506 3858.404 4716.607 3631.252 4943.759

Tabla 19: Cantidad de tanques por area.
CANTID AREA DESCRICION DE TIPO CAPACIDAD DE CAPACIDAD
AD DE TANQUE ENCIMAR ACTUAL
6 TRASIEGOS | TANQUE DE IBC 1000 It 2 12
4 TRASIEGOS | ROTOPLAS EHOLOGO 1 4
22 MADURACION | TANQUE DE IBC 1000 It 2 44
11 PREPARACION | TANQUE DE IBC 1000 It 2 22
8 PREPARACION | TANQUE DE IBC 1000 It 1 8
18 FERMEI\'}'TAC'O TANQUE DE IBC 1000 It 1 18
5 FERMENTACIO | ROTOPLAS ENOLOGO 1 9
N 1100 It

Tabla 20: Capacidad actual de produccion.

FERMENTACION

14800

AREA CAPACIDAD ACTUAL EN LITROS POR AREA CAPACIDAD TOTAL
TRASIEGOS 17000
MADURACION 46200
109500
PREPARACION 31500




Tabla 21: Aumentar capacidad.

CANTIDAD AREA DESCRIC%I/(\’)I\II\IQI?JEE TIPO DE CAEQ%“E\)Q% DE CAAFéAUC_ZrI'IAD\I/_AD
7 TRASIEGOS TANQUE DE IBC 1000 It 2 14
0 MADURACION - - -
1 PREPARACION | TANQUE DE IBC 1000 It 2 2
9 FERMENTACION | TANQUE DE IBC 1000 It 1 9
2 FERMENTACION | ROTOPLAS ENOLOGO 1 2
1100 It
Tabla 22: Capacidad agregada después de la mejora.
AREA CAPACIDAD AGREGADA DESPUES DE MEJORA CAPACIDAD AMPLIADA
TRASIEGOS 14700
MADURACION -
25300
PREPARACION 2100
FERMENTACION 8500

Tabla 23: Capacidad operativa de produccion mejorada.

ANTES DE MEJORA

DESPUES DE MEJORA

% de variacion

109500

134800

23.11%




Tabla 24: Disponibilidad antes del plan de mantenimiento.

Disponibilidad antes del plan de mantenimiento

Unidad Horas Max Paradas Anuales Tiempo Tiempo Util MTBF MTTR | MTBF/
Perdido anual Mensual (MTBF
+
MTTR)
DESPALILLADORA DPE - 2000PB 2880 25 270 2610 104.40 6.5 94%
FILTRO DE 18 PLACAS FCOLB18PV 2880 32 259 2621 81.91 1135 | 88%
BOMBA EP - MAYOR 1080 26 273 807 31.04 4.7 87%
BOMBA MAXI 80 LITROS MAXI 80 1080 25 190 890 35.60 10.8 7%
HIDROBOMBA 2880 25 330 2550 102.00 5.24 95%
HERVIDOR 2880 14 250 2630 187.86 14 99%
BALANZA DE ALTA PRESICION 2880 31 234 2646 85.35 3.5 96%
CONGELADOR TFI - 4402DK 8640 36 220 8420 233.89 12 95%
MAQUINA LLENADORA ENOLMATIC 2880 40 340 2540 63.50 151 81%
28080 254 2366 25714 102.84 7.84 90%
Tabla 25: TPM actual de Don Manuelito.
MTBF = Tiempo Total D;T;?;ZIZ;I’T:?:Z}:: de Inactividad
Tiempo Total de mantenimiento
MTTR = Numere de reparaciones
Rendimiento= Ti empor;?;p:e::::;:i ;:J:;Z:.c:; fallas
Calidad — Tiempo ﬂet; if:n (g:}iiiioze;p::ﬁiz de perdida
Disponibilidad 90%
Rendimiento 91%
Calidad 91%
OEE = 74%




Tabla 26: Inventario de maquinaria til.

Magquinaria Cadigo Cantidad
DESPALILLADORA DPE - 2000PB DES-DPE 1
FILTRO DE 18 PLACAS FCOLB18PV FIL-FCOL 2
BOMBA EP — MAYOR B-EP 2
BOMBA MAXI 80 LITROS MAXI 80 B-MAX 2
HIDROBOMBA HBOM 2
HERVIDOR HER 5
BALANZA DE ALTA PRESICION BA-ALT 5
CONGELADOR TFI - 4402DK CONG-TFI 10
MAQUINA LLENADORA ENOLMATIC MAQ-ENOL 1

Tabla 27: Ficha técnica de Despalilladora.

Ficha Técnica

Nombre DESPALILLADORA DPE - 2000PB
Marca Marchisio

Modelo DPE - 200PB

Potencia Motor Eléctrico de 0.1 KW (2 HP)
Productividad (TM/Hora) 2

Voltaje (voltios) 220-380-440

Suministro Monofasico o trifasica

Vida util (horas) 10000

Peso (kg) 80

Su instalacién Requiere Interruptor termo magnético de 30 Amp.

Tabla 28: Ficha técnica de Bomba Maxi.

Ficha Técnica
Nombre Bomba maxi 80 litros maxi 80
Marca Liverani
Modelo Maxi 80
Potencia Motor Eléctrico de 4.1 KW (5.5
HP)
Productividad 3600
(Litros/Hora)
Voltaje (voltios) 380-440
Suministro Monofésico o trifasica
Vida util (horas) 10000
Peso (kg) 95
Su instalacién Interruptor termo magnético de
Requiere 30 amp




Tabla 29: Ficha técnica de Filtro de placas.

Ficha Técnica

Nombre Filtro de 18 placas FCOLB18PV
Marca Ausavil

Modelo FCOLB18PV

Potencia Motor Eléctrico de 0.4 KW (5 HP)
Productividad (Litros/Hora) 700

Voltaje (voltios) 220-380-440

Suministro Monofasico o trifasica

Vida util (horas) 20000

Peso (kg) 18

Tabla 30: Ficha técnica de Hidrobomba.

Ficha Técnica
Nombre Hidrobomba
Marca Truper
Modelo Pretul
Potencia 1/2 HP
Productividad (Litros/Hora) 30
Voltaje (voltios) 380-440
Suministro Monofasico o trifasica
Vida util (horas) 10000
Peso (kg) 25

Tabla 31: Ficha técnica de Bomba EP Mayor.

Ficha Técnica

Nombre Bomba EP Mayor

Marca Liverani

Modelo EP Mayor

Potencia Motor Eléctrico de 1.7 KW (2 HP)
Productividad (Litros/Hora) 1800

Voltaje (voltios) 380-440

Suministro Monofasico o trifasica

Vida util (horas) 10000

Peso (kg) 31

Su instalacion Requiere

Interruptor termo magnético de 30 amp




Tabla 32: Ficha técnica de hervidor.

Ficha Técnica
Nombre Hervidor
Marca Philips
Modelo HD9305
Potencia 2200W
Capacidad (Litros) 1.5
Peso (kg) 4

Tabla 33: Ficha técnica de congeladora.

Ficha Técnica

Nombre Congeladora

Marca lumi

Modelo TFI- 4402DK
Capacidad (Litros) 440

Voltaje (voltios) 220V - 60 Hz
Suministro Monofasico o trifasica
Vida util (horas) 20000

Peso (kg) 57

Tabla 34: Ficha Técnica de Balanza.

Ficha Técnica
Nombre Balanza de alta precision
Marca Kern
Modelo PFB
Entrada 7.5V DC 200Ma
Tamafio(mm) 260x173x60
Capacidad (gramos) 2000

Tabla 35: Ficha técnica de multillenadora.

Ficha técnica

Nombre Multillenadora
Marca Emalic
Modelo G4
Productividad (Litros/Hora) 144

Voltaje (voltios) -

Suministro -

Vida util (horas) 12500

Peso (kg) 24




Tabla 36: Plan de Mantenimiento.

Plan de actividades de mantenimiento

ite Maquina Actividades Cddigo | Frecuen
m cia
1 DESPALILLADORA DPE - | Lubricacion de la transmision LU-TRA | Semestr
2000PB al
2 DESPALILLADORA DPE - | Limpieza de tolva LI-TOL Diario
2000PB
3 DESPALILLADORA DPE - | Verificacion de estanquidad VER-EST | Semestr
2000PB camara al
4 FILTRO DE 18 PLACAS Revision y cambio de elementos | REV-FIL Anual
FCOLB18PV filtrados
5 FILTRO DE 18 PLACAS Revision de bomba REV- Semestr
FCOLB18PV BOM al
6 FILTRO DE 18 PLACAS Limpieza Interna LIM-18- | Trimestr
FCOLB18PV INT al
7 BOMBA EP MAYOR Verificacién de cojinetes y sellos | VER-EP- | Trimestr
CS al
8 BOMBA EP MAYOR Verificacion estanquidad uniones | VER-EP- | Semestr
EU al
9 | BOMBA MAXI 80 LITROS Verificacién de cojinetes y sellos | VER-80- | Trimestr
MAXI 80 Cs al
10 | BOMBA MAXI 80 LITROS Verificacion estanquidad uniones | VER-80- | Semestr
MAXI 80 EU al
11 HIDROBOMBA Lubricacion de cojinetes LU-COJ | Trimestr
al
12 HIDROBOMBA Limpieza de motores LIM-MOT | Trimestr
al
13 HIDROBOMBA Cambiar acoplamientos CAM- Semestr
ACO al
14 HERVIDOR Limpieza con bicarbonato de LIM- Semana
sodio BISO I
15 BALANZA DE ALTA Revision y limpieza sistema REV- Semestr
PRESICION electronico ELEC al
16 BALANZA DE ALTA Limpieza de platillo LIM-PLA Diario
PRESICION
17 CONGELADOR TFI - Revision de bovinas REV- Semestr
4402DK BOV al
18 CONGELADOR TFI - Desescarche evaporador DES- Semestr
4402DK EVA al
19 CONGELADOR TFI - Limpieza de filtro LIM-FIL | Semestr
4402DK al
20 MAQUINA LLENADORA Limpieza Interna LIM-LLE- | Semestr
ENOLMATIC INT al
21 MAQUINA LLENADORA Lubricacion de cadenas, rodillos | LUB-CRJ | Trimestr
ENOLMATIC y cojinetes al
22 MAQUINA LLENADORA Verificacién de circuitos y VER-CN | Semestr
ENOLMATIC neumatico al




Tabla 37: Programa de mantenimiento de preventivo.

PROGRAMA DE MANTENIMIENTO PREVENTIVO
ite Maquina Actividad Frecuenci | Realizad Mes Mes Mes Mes Mes Mes Mes Mes Mes Mes Mes Mes
m a o] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 DESPALILLADORA DPE - Lubricacion de la transmision Semestral | Operario X X
2000PB
2 DESPALILLADORA DPE - Limpieza de tolva Diario Operario X X X X X X X X X X X X
2000PB
3 DESPALILLADORA DPE - Verificacion de estanquidad camara Semestral | Terceros X X
2000PB
4 FILTRO DE 18 PLACAS Revisioén y cambio de elementos Anual Terceros X
FCOLB18PV filtrados
5 FILTRO DE 18 PLACAS Revisién de bomba Semestral | Terceros X
FCOLB18PV
6 FILTRO DE 18 PLACAS Limpieza Interna Trimestral | Operario X X X X
FCOLB18PV
7 BOMBA EP MAYOR Verificacion de cojinetes y sellos Trimestral | Operario X X
8 BOMBA EP MAYOR Verificacion estanqueidad uniones Semestral | Operario X X
9 BOMBA MAXI 80 LITROS MAXI Verificacion de cojinetes y sellos Trimestral | Operario X X X X
80
10 BOMBA MAXI 80 LITROS MAXI Verificacion estanqueidad uniones Semestral | Operario X X
80
11 HIDROBOMBA Lubricacion de cojinetes Trimestral | Operario X X X
12 HIDROBOMBA Limpieza de motores Trimestral | Terceros X X X
13 HIDROBOMBA Cambiar acoplamientos Semestral | Terceros X X
14 HERVIDOR Limpieza con bicarbonato de sodio Semanal Operario X X X X X X X X X X X X
15 BALANZA DE ALTA PRESICION Revision y limpieza sistema electronico | Semestral | Operario X X
16 BALANZA DE ALTA PRESICION Limpieza de platillo Diario Operario X X X X X X X X X X X X
17 CONGELADOR TFI - 4402DK Revision de bovinas Semestral | Terceros X X
18 CONGELADOR TFI - 4402DK Desescarche evaporador Semestral | Terceros X X
19 CONGELADOR TFI - 4402DK Limpieza de filtro Semestral | Terceros X X
20 MAQUINA LLENADORA Limpieza Interna Semestral | Operario X X
ENOLMATIC
21 MAQUINA LLENADORA Lubricacion de cadenas, rodillos y Trimestral | Operario X X X X
ENOLMATIC cojinetes
22 MAQUINA LLENADORA Verificacion de circuitos y neumatico Semestral | Terceros X X
ENOLMATIC




Tabla 38: Calculo de MTBF.

Unidad Horas Max Paradas Anuales Tiempo Tiempo Util MTBF | MTTR | MTBF/
Perdido Mensual (MTBF
anual +

MTTR)
DESPALILLADORA DPE - 2000PB 2880 20 45 2835 141.75| 6.5 96%
FILTRO DE 18 PLACAS FCOLB18PV 2880 21 40 2840 135.24 | 11.35 | 92%
BOMBA EP — MAYOR 1080 28 52 1028 36.71 4.7 89%
BOMBA MAXI 80 LITROS MAXI 80 1080 26 26 1054 40.54 | 10.8 79%
HIDROBOMBA 2880 30 55 2825 94.17 | 5.24 95%
HERVIDOR 2880 20 32 2848 14240 | 1.4 99%
BALANZA DE ALTA PRESICION 2880 21 25 2855 135.95| 35 97%
CONGELADOR TFI - 4402DK 8640 29 45 8595 296.38 12 96%
MAQUINA LLENADORA ENOLMATIC 2880 20 60 2820 141.00 | 15.1 90%
Total 28080 215 380 27700 129.35| 7.84 93%

Tabla 39: OEE actual y después de la implementacion.

OEE % DESPUES DE MEJORA

Disponibilidad

93%

Rendimiento

97%

Calidad

99%

OEE =

89%

OEE % ACTUAL

Disponibilidad

92%

Rendimiento

95%

Calidad

85%

OEE =

74%




Tabla 40: Impacto del OEE después de la mejorar.

TIPO DE PERDIDA PERDIDA IMPACTO EN EL OEE
Pérdida por disponibilidad 7% 8.0%
Pérdida por rendimiento 3% 2.7%
Pérdida de calidad 1% 1.4%
TOTAL 11.47% 12.16%

Tabla 41: Impacto del OEE antes de mejorar.

TIPO DE PERDIDA

PERDIDA

IMPACTO EN EL OEE

Pérdida por disponibilidad

8%

8.7%

Pérdida por rendimiento

5%

5.3%

Pérdida de calidad

15%

17.6%

TOTAL

28%

31.606%

Tabla 42: Implementacion de MRP.

SEMANAS
Producto (Presentacién) 1 [ 2 [ s ] [ ‘ I [ = [ 0 [ u [ 12 [ 13 | 1 | 15 | 1
Vinos del amor | - as | as | a3 | 97 | 129 | 67 | 67 | 67 | 133 | 87 | 87 | 87 | 87 |
Articulo Tamaio del lote Plazo En invent: Nivel ss
Vinos L 344 1 78
Periodo Inicial 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1" 12 13 14 15 16
REQUERIMIENTOS BRUTOS 0 0 48 48 48 97 129 67 67 &7 133 87 87 87 87 0
RECEPCIONES PROGRAMADAS
PROYECCION DE DISPONIBLIDAD 344 344 344 2% 247 199 102 78 78 78 78 78 78 78 78 78 78
REQUERIMIENTOS NETOS 0 0 0 0 0 0 104 67 67 67 133 &7 87 a7 a7 0
PEDIDOS PLANEADOS 0 0 0 0 0 0 104 67 &7 67 133 &7 87 87 87 0
LIBERACION PLANIFICADA DE
PEDIDOS 0 0 0 0 o o 104 7 67 67 133 &7 87 87 87 0




Tabla 44: Implementacion de M

RP.

SEMANAS
Producto (Presentacién) 1 2 ‘ 3 ‘ a4 5 ‘ 6 ‘ 7 8 ‘ ‘ 10 ‘ 1 ‘ 12 ‘ 13 ‘ 14 ‘ 15 ‘ 16
Vinos del amor - a3 | 3 | as | o7 | 129 | 67 | 67 | 67 | 133 | 87 | 87 | 87 | 87 | -
Tabla 45: Inicial de MRP.
Articulo Tamario del lote Plazo En inventario Nivel Ss
Vinos LxL - 344 1 78
Periodo Inicial 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
REQUERIMIENTOS BRUTOS 0 0 48 48 48 97 129 67 67 67 133 87 87 87 87 0
RECEPCIONES PROGRAMADAS
PROYECCION DE DISPONIBLIDAD 344 344 344 296 247 199 102 78 78 78 78 78 78 78 78 78 78
REQUERIMIENTOS NETOS 0 0 0 0 0 0 104 67 67 67 133 87 a7 87 87 0
PEDIDOS PLANEADOS 0 0 0 0 0 0 104 67 67 67 133 87 87 87 87 0
LIBERACION PLANIFICADA DE
PEDIDOS 0 0 0 0 0 0 104 67 67 67 133 87 87 87 87 o]
Tabla 46: Componente Botella.
COMPONENTE 1: Botella
unidad 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
SKU1 1.00 0 0 48 48 48 97 129 67 67 67 133 87 87 87 87 0
Stock Inicial : 344
Tamaiio de lote : LxL Ss 78
Lead-time entrega : 0
Tabla de ca y ion de ientos
Periodo Inicial 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
REQUERIMIENTOS BRUTOS - - 48 49 49 97 129 a7 &7 67 134 a7 87 87 87 -
RECEPCIONES PROGRAMADAS
PROYECCION DE DISPONIBLIDAD 3436853739 344 344 296 247 198 101 78 78 78 78 78 78 78 78 78 78
REQUERIMIENTOS NETOS - - - - - - 106 67 67 67 134 87 87 87 87 -
PEDIDOS PLANEADOS - - - - - - 108 a7 &7 67 134 a7 87 87 87 -
LIBERACION PLANIFICADA DE PEDIDOS - - - - - - 106 67 67 67 134 87 87 87 87 -




Tabla 47: Componente Uva.

COMPONENTE 2: Uva

Kg 2 4 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 |
SKU1 2 - - - - - - 213 134 134 134 268 174 174 174 174 -
Stock Inicial : 1254
Tamaiio de lote : LxL SS 121
Lead-time entrega : 1
Tabla de ca ¥y ion de
Periodo Inicial 2 4 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
REQUERIMIENTOS BRUTOS - - - - - - 213 134 134 134 268 174 174 174 174 -
RECEPCIONES PROGRAMADAS
PROYECCION DE DISPONIBLIDAD 1254 1,254 1,254 1,254 1,254 1,254 1,254 1,041 907 773 639 3an 197 121 121 121 121
REQUERIMIENTOS NETOS - - - - - - - - - - - - 98 174 174 -
PEDIDOS PLANEADOS - - - - - - - - - - - - 98 174 174 -
LIBERACION PLANIFICADA DE PEDIDOS - - - - - - - - - - - - 98 174 174 - -

Tabla 48: Componente de Corcho.

¢Quién lo requiere? unidad 2 4 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16
Comp1 1 0 0 0 106 67 67 67 134 87 87 87 87 0
Total 0 0 0 107 67 67 67 134 87 87 87 87 0
Stock Inicial : 627
Tamaiio de lote : LxL SS 60
Lead-time entrega : 1
Tabla de célculos y ok ion de |
Periodo Inicial 2 4 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16
REQUERIMIENTOS BRUTOS - - - - - - 107 67 67 &7 134 87 87 87 87 -
RECEPCIONES PROGRAMADAS
PROYECCION DE DISPONIBLIDAD 627 627 627 627 827 627 627 520 453 286 319 185 98 80 80 60 80
REQUERIMIENTOS NETOS - - - - - - - - - - - - 49 87 87 -
PEDIDOS PLANEADOS - - - - - - - - - - - - 49 87 87 -
LIBERACION PLANIFICADA DE PEDIDOS - - - - - - - - - - - - 49 87 87 - -




Tabla 49: Componente de Etiquetas.

¢Quién lo requiere? und/bat 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Comp1 1 0 0 0 0 0 0 106 67 67 67 134 87 87 87 87 0
Total 0 0 0 0 0 0 106 67 67 67 134 87 87 87 87 0
Stock Inicial : Skl
Tamaiio de lote : LxL SS 78
Lead-time entrega : 1
Tabla de ca ¥y ion de i
Periodo Inicial 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16
REQUERIMIENTOS BRUTOS - - - - - - 106 &7 67 a7 134 a7 87 a7 a7 -
RECEPCIONES PRO 5
PROYECCION DE DISPONIBLIDAD 344 344 344 344 344 344 344 238 17 104 78 78 78 78 78 78 78
REQUERIMIENTOS NETOS - - - - - - - - - 41 134 87 87 87 87 -
PEDIDOS PLANEADOS - - - - - - - - - 41 134 87 87 87 87 -
LIBERACION PLANIFICADA DE PEDIDOS - - - - - - - - - 4 134 87 87 87 87 - -

Tabla 50: Componente Capuchon.

¢£Quién lo requiere? und/bat 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Comp1 1.00 0 0 0 0 0 0 106 67 67 67 134 87 87 87 87
Total 0 0 0 0 0 0 106 67 67 67 134 87 87 87 87 0

Stock Inicial : 627
Tamaiio de lote : LxL Ss 60
Lead-time entrega : []
Tabla de calculos y ob ion de i
Periodo Inicial 1 2 3 4 5| 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16
REQUERIMIENTOS BRUTOS - - - - - - 106 67 67 67 134 87 87 87 87 -
RECEPCIONES PRO s
PROYECCION DE DI SPONIBLIDAD 827 827 827 827 821 827 821 521 454 387 320 186 99 60 80 &0 80
REQUERIMIENTOS NETOS - - - - - - - - - - - - 48 87 87 -
PEDIDOS PLANEADOS - - - - - - - - - - - - 48 87 87 -
LIBERACION PLANIFICADA DE PEDIDOS - - - - - - - - - - - - 48 87 87 -




Tabla 51: Datos de productividad de mano.

e) o 8 2 o
A~ o Q = 5‘ o)
CANTIDAD <3 58 2 8 28 s 3
=) — = e —
FECHA RESPONSABLE NOMBREDEL | FINAL BOT O 5 5 w5 w5 | GAD
X 750ML) 0Z <Z o=z 2 2 0O
o= o= s = o o
w e
L o) o u
'_

ENERO SANTIAGO ALEXANDER MORALES | TINTO DULCE 437.25 227 83 381 691 0.633
FEBRERO SANTIAGO ALEXANDER MORALES | TINTO DULCE 184.5 75 60 161 295 0.624
MARZO SANTIAGO ALEXANDER MORALES | TINTO DULCE 283.5 115 89 247 451 0.629
ABRIL SANTIAGO ALEXANDER MORALES | TINTO DULCE 374.25 151 71 326 549 0.682
MAYO SANTIAGO ALEXANDER MORALES | TINTO DULCE 494.25 200 94 451 745 0.664
JUNIO SANTIAGO ALEXANDER MORALES | TINTO DULCE 539.25 218 103 470 791 0.682
JULIO SANTIAGO ALEXANDER MORALES | TINTO DULCE 813 328 155 738 1222 0.665
AGOSTO SANTIAGO ALEXANDER MORALES | TINTO DULCE 624.75 252 119 569 941 0.664
SETIEMBRE SANTIAGO ALEXANDER MORALES | TINTO DULCE 242.25 93 45 184 321 0.754
OCTUBRE SANTIAGO ALEXANDER MORALES | TINTO DULCE 297.75 102 55 247 404 0.737
NOVIEMBRE SANTIAGO ALEXANDER MORALES | TINTO DULCE 297.75 105 56 253 414 0.718

DICIEMBRE SANTIAGO ALEXANDER MORALES | TINTO DULCE - - - - - -

Tabla 52: Datos de Productividad de materia prima.




VINO

MER
MER MA '-'ST
vomere | KIL MEDREMA FERMENAT OMRAU MERMA FR”E)T MERMA DE | PAR | PRODUCTI
0S ACION DE TRASIE CLARIFICA| A | VIDAD DE
FECHA RESPONSABLE \E)IIEIE) DE [EigF(;A'E-I'\IL VINO EN éﬁ GOS EN TF'QEAR NTESEN | VEN | MATERIA
uva| Y20 SN utros | SN [ LiTRos | B | LITROS EQ PRIMA
0S LITR
e LITR
0S
SANTIAGO ALEXANDER| TINTO | 877 6969.
ENERO MORALES DULCE | 5 413.1 8362 558 | ggu4s5| - 322.25 42| 07942
FEBRER | SANTIAGO ALEXANDER| TINTO | 286 2249.
0 MORALES DULCE | 2.5 | 11745 2745 1591 3510 - 184.55 39| 0.7858
SANTIAGO ALEXANDER| TINTO | 475 3850.
MARZO MORALES DULCE | 1 | 214326 4537 310 | 135.01]20.25 ] 75| 08124
SANTIAGO ALEXANDER | TINTO | 579 4618,
ABRIL MORALES DULCE | o | 295 5534 346 | 7500 - 235.8 73| 0-7977
SANTIAGO ALEXANDER| TINTO | 420 3207.
MAYO MORALES DULCE | 0 226.8 3973 306 | 4450 187.73 go| 0-7638
SANTIAGO ALEXANDER | TINTO | 806 6012.
JUNIO MORALES DULCE | o | 20544 7555 682 | ggse| - 265.25 g7| 0-7460
SANTIAGO ALEXANDER| TINTO | 907 6940.
JULIO MORALES DULCE | 5 510.3 8565 689 | 10g8.14| - 316.55 gy| 07648
AGOST | SANTIAGO ALEXANDER | TINTO | 545 4331
0 MORALES DULCE | 4 | 309.0% 5145 A7 5967|2745 i 41| 07942
SETIEM | SANTIAGO ALEXANDER| TINTO | 295 2442.
BRE MORALES DULCE | 0 145.8 2804 197 1 13.00|6.275 i 30| 08279
OCTUB | SANTIAGO ALEXANDER| TINTO | 450 3853.
RE MORALES DULCE | o | 2932384 4247 o 15.60| 13.8 ; 36| 0-8563
NOVIEM | SANTIAGO ALEXANDER | TINTO | 528 4395.
BRE MORALES DULCE | 75| 29515 5032 344 | 51.06|15.93 i 76| 0-8313
DICIEM | SANTIAGO ALEXANDER| TINTO | ] _ _ _ _ _ _ _
BRE MORALES DULCE




Tabla 53: Productividad mano de obra calculada.

BOTELLA
BOTELLA ENVASADA | ENVASADA POR
POR MINUTO ANTES MINUTO DIFERENCIA | PORCENTAJE DE MEJORA
DE MEJORA DESPUES DE
MEJORA
0.658 0.735 0.077 10.44%

Tabla 54: Productividad de materia prima calculada.

LITRO DE VINO

LITRO DE VINO

POR CADA KG | OBTENIDO POR CADA

DE UVA ANTES | KG DE UVA DESPUES DIFERENCIA | PORCENTAJE DE MEJORA
DE MEJORA DE MEJORA
0.777 0.839 0.063 7.47%




Anexo B: Figuras

Figura 1: Diagrama de Ishikawa diagnoéstico de la problemética.

| Mano de obra | | MAQUINARIA | I MATERIA PRIMA. |
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Figura 2: Valoracion de Causas de Ishikawa
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Figura 3: Diagrama DOP

DIAGRAMA DE PROCESO DEL VINO

PESADO
- (A ]
&
Netuva (2 a 5 Kg. /1000 litros de agua) —> ‘\ Eliminacién de suciedad/contaminacién
LAVADO/ENJUAGUE

4

DESPALILLADO-MOLIDO

Energia Eléctrica: kW h

Trifasica e — PROTECCION CONTRA OXIDACION
Aromax 10 gr. / hL _
EXTRACCION AROMAS/COLOR, + MOSTO
— —>

Endozym Rouge 2 a3 gr. / hL

MACERACION (8 A 12 HORAS) e 242 BRIX O 12. 52 BAUME

Ph3.5a3.6
Fermol Rouge 25 gr. / hL —_— LEVADURAS 202C

Fermocel 2a3gr./hL —_— = NUTRIENTES

FERMENTACION (8 A 10 DiAS)

2do. Dia: Endozym Thiol 5gr./hL EXTRACCION DE AROMAS CITRICOS

(opcional) > SE CONSERVA MENOS DE 252 C
DESCUBRE e Prensado —>  Hollejos
Riduxhigh Sgr./hL -— PROTECCION CONTRA OXIDACION
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Figura 4: Diagrama de Pareto de Tiempo de ciclo vs Takt Time.
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Figura 5: Proceso de planificacion MRP.
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Figura 6: VSM actual Don Manuelito.
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Figura 7: Mapa de flujo de Implementacién de modelo predictivo.
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Figura 8: Programacion en Rstudio de Arima

#Lo primero que tenemos que hacer es instalar las siguientes librerias en RStudio:
install.packages("forecast")

install.packages("openxlsx")

install.packages("readx!")

install.packages("ggplot2")

#Después debemos llamar a las librerias:
library(forecast)

library(readxl)

library(ggplot2)

#Segun el tipo de vino a pronosticar cambiar data:
H#TINTO_DULCE.xls

#E| siguiente paso es importar los datos de excel a RStudio
setwd("C:\\Users\\VINOS DON MANUELITO\\Desktop\\Santiago")

data <-read_xIs("TINTO_DULCE.xIs")
datal,2]<- data[,2]/1
tsarima_tinto<-ts(data,start=c(2020,1),frequency=12)

#Primer modelo arima

modelo_manual <- arima(tsarima_tinto[, 2], order = ¢(20,1,20))
summary(modelo_manual)

pronostico <-forecast(modelo_manual,12,level=95)
plot(pronostico,main="Prondstico con order = ¢(20, 1,20)", sub="DEMANDA DE VINO TINTO SEMI SECO")

pronostico=forecast::forecast(modelo_manual,h=12)
pronostico
plot(pronostico)

#Segundo modelo arima

modelo_manuall <- arima(tsarima_tintol[, 2], order =c(14, 1, 12))
summary(modelo_manuall)

pronostico <-forecast(modelo_manuall,12,level=95)

plot(pronostico,main="Prondstico con order = ¢(14, 1, 18)", sub="DEMANDA DE VINO TINTO")
pronostico=forecast::forecast(modelo_manual1,h=12)

pronostico

plot(pronostico)

#tercer modelo arima

modelo_manual2 <- arima(tsarima_tintol[, 2], order =c(14, 1, 22))
summary(modelo_manual2)

pronostico <-forecast(modelo_manual2,12,level=95)

plot(pronostico,main="Prondstico con order =¢(14, 1, 22)", sub="DEMANDA DE VINO TINTO")
pronostico=forecast::forecast(modelo_manual2,h=12)

pronostico

plot(pronostico)

#Cuarto modelo arima

modelo_manual3 <- arima(tsarima_tintol[, 2], order =¢c(10, 1, 24))
summary(modelo_manual3)

pronostico <-forecast(modelo_manual3,12,level=95)

plot(pronostico,main="Prondstico con order = ¢(10, 1, 24)", sub="DEMANDA DE VINO TINTO")
pronostico=forecast::forecast(modelo_manual3,h=12)

pronostico

plot(pronostico)



Figura 9: Modelo predictivo con orden = c (20, 1, 20))
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Figura 10: Implementacion de Kanban.
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Figura 11: Diagrama de Layout actual.
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Figura 13: VSM mejorado.
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Anexo C: Instrumentos

Tabla 55: Evaluacion de juicio de experto 1

FORMATO DE EVALUACION DE INSTRUMENTO- JUCIO POR EXPERTOS

DATOS DEL EVALUADOR:

Apellidos y Nombres: Javez Valladares Santos Santiago

Numero de colegiatura: CIP 139806

Profesion: Ingeniero Industrial

Cargo: Docente de tiempo parcial

Escala )
N° o " . Observaciones
Instrumentos Objetivos especificos Evaluativa
Anexo
A B C
Guia de entrevista | Diagnosticar las | X
C-01 Ficha de indicador | operaciones en el area X
Productividad de produccion.
Determinar la
Excel Formulas de o X
C-02 . productividad actual en
Productividad . L
el area de produccién
Ficha de indicador X
volumen. Implementar las
Ficha de indicador | acciones de mejora X
C-03 de velocidad con un modelo
Ficha de indicador | predictivo con |
de Variedad macrodatos en el area
Ficha de indicador | de produccion. X
de Veracidad.
Determinar la
productividad después
C-04 Excel Formulas de | de la implementacion X
Productividad del método predictivo
con macrodatos en el
area de produccion.

Escala evaluativa:

A: Totalmente de acuerdo.

B: De acuerdo.

C: Desacuerdo.




Tabla 56: Evaluacion de juicio de experto 2

FORMATO DE EVALUACION DE INSTRUMENTO- JUCIO POR EXPERTOS

DATOS DEL EVALUADOR:

Apellidos y Nombres: Jorge Luis Alfaro

Numero de colegiatura: CIP 158245

Profesion: Ingeniero Industrial

Cargo: Docente de tiempo parcial

Escala )
N° o " ) Observaciones
Instrumentos Objetivos especificos Evaluativa
Anexo
A B C
Guia de entrevista | Diagnosticar las X
C-01 Ficha de indicador | operaciones en el area X
Productividad de produccion.
Determinar la
Excel Formulas de I .
C-02 . productividad actual en X
Productividad . L
el area de produccién
Ficha de indicador X
volumen. Implementar las
Ficha de indicador | acciones de mejora X
C-03 de velocidad con un modelo
Ficha de indicador | predictivo con X
de Variedad macrodatos en el area
Ficha de indicador | de produccion. X
de Veracidad.
Determinar la
productividad después
C-04 Excel Formulas de | de la implementacion X
Productividad del método predictivo
con macrodatos en el
area de produccién.

Escala evaluativa:

A: Totalmente de acuerdo.

B: De acuerdo.

C: Desacuerdo.

Jorge Luis Alfaro Rosas
ING.INDUSTRIAL
CIP 158245 - VicePresidente

TRUJILLO, 05 De JULIO 2023




Tabla 57: Evaluacion de juicio de experto 3
FORMATO DE EVALUACION DE INSTRUMENTO- JUCIO POR EXPERTOS
DATOS DEL EVALUADOR:
Apellidos y Nombres: Narvaez Esquivel Thanarit Nikita
Numero de colegiatura: CIP 257746
Profesion: Ingeniero Industrial

Cargo: Jefe de area de produccion

Escala )
N° o " ) Observaciones
Instrumentos Objetivos especificos Evaluativa
Anexo
A B C
Guia de entrevista | Diagnosticar las | X
C-01 Ficha de indicador | operaciones en el area X
Productividad de produccion.
Determinar la
Excel Formulas de - X
C-02 . productividad actual en
Productividad . -
el area de produccion
Ficha de indicador X
volumen. Implementar las
Ficha de indicador | acciones de mejora X
C-03 de velocidad con un modelo
Ficha de indicador | predictivo con X
de Variedad macrodatos en el area
Ficha de indicador | de produccion. X
de Veracidad.
Determinar la
productividad después
C-04 Excel Formulas de | de la implementacion X
Productividad del método predictivo
con macrodatos en el
area de produccioén.
Escala evaluativa: )
A: Totalmente de acuerdo. N
--..-....----lf.N KlTA
B: De acuerdo. NARVAEZ ESQUIVEL
Ingeniera Industrial
C: Desacuerdo. CIP N° 257746

TRUJILLO, 05 De JULIO 2023




Tabla 58: Evaluacion de juicio de experto 4

FORMATO DE EVALUACION DE INSTRUMENTO- JUCIO POR EXPERTOS

DATOS DEL EVALUADOR:

Apellidos y Nombres: Chamay Ordofiez José Percy

Numero de colegiatura: CIP 268462

Profesion: Ingeniero Industrial

Cargo: Gerente de Operaciones

Escala )
N° o " ) Observaciones
Instrumentos Objetivos especificos Evaluativa
Anexo
A B C
Guia de entrevista | Diagnosticar las | X
C-01 Ficha de indicador | operaciones en el area X
Productividad de produccion.
Determinar la
Excel Formulas de I . X
C-02 . productividad actual en
Productividad . L
el area de produccién
Ficha de indicador X
volumen. Implementar las
Ficha de indicador | acciones de mejora X
C-03 de velocidad con un modelo
Ficha de indicador | predictivo con |y
de Variedad macrodatos en el area
Ficha de indicador | de produccion. ¥
de Veracidad.
Determinar la
productividad después
C-04 Excel Formulas de | de la implementacion X
Productividad del método predictivo
con macrodatos en el
area de produccioén.

Escala evaluativa:

A: Totalmente de acuerdo.

B: De acuerdo.

C: Desacuerdo.

TRUJILLO, 05 De JULIO 2023




Tabla 59: Guia de entrevista para trabajadores.

ENTREVISTA PARA TRABAJADORES

Nombre del entrevistado:

Responsable de la entrevista:

Fecha:

Objetivo: Evaluar la Productividad actual en Don Manuelito 2023.

1. ¢Cudl es el proceso de produccion?

2. ¢Como sabe qué cantidad de trabajo le corresponde?

3. ¢Quién les da a conocer cudl es su trabajo?

4. ¢Conoce la existencia de un plan para realizar la produccion?
a) Si¢Cudl? B) No, ¢ Por qué?

5. ¢Qué tareas le corresponden realizar?

6. ¢Las decisiones tomadas por los altos grados de jerarquia afectan el area de
produccion? ¢De qué manera?

7. ¢Cudl es su participacion en la toma de decisiones del area de produccion?

8. ¢Como resuelven problemas que se susciten durante el proceso de
produccion?

9. ¢Cbémo se comunica el departamento de produccién con otras areas de la
empresa?

10. ¢, Se determinar indicadores sobre la productividad en el area de produccion en

la empresa?



Tabla 60: Guia de observacion

Guia de Observacion

Nombre de la empresa a observar:

Investigacion:

Observador:

AREA

OBJETIVO

FECHA DE REALIZACION:

REGISTRO DE INFORMACION

NOTAS DE INFORMACION




Tabla 61: Ficha indicador Volumen.

FICHA DE ABASTECIMIENTO DE VINO AGRANEL A BODEGA DON
MANUELITO

En el siguiente informe se detallara las salidas de vino granel de la planta de procesos ubicada

en el fundo “El Naranjo” y el ingreso de vino al local de venta, bodega “Don Manuelito”.

Fecha: i
NBIE | UIFS RIS Vo Sz CA(ITI_TrISD)AD G PRgﬁggTDlégoA UBICACION
POSICION VINO DE VINO REAL -LOTE (LTS)




Tabla 62: Ficha indicador Velocidad.

FICHA DE ABASTECIMIENTO DE VINO AGRANEL A BODEGA DON
MANUELITO

En el siguiente informe se detallara las salidas de vino granel de la planta de procesos ubicada

en el fundo “El Naranjo” y el ingreso de vino al local de venta, bodega “Don Manuelito”.

Fecha: -
TIPO TIEMPO
FECHA DE |FECHA |CANTIDAD p DE
DE NOMBRE DE VINO PEDIDO -LOTE | (LT) REAL UBICACION PEDIDO
HliNe (dias)

TIEMPO PROMEDIO POR PEDIDO 0.00




Tabla 63: Ficha de indicador de Variedad.
REPORTE DIARIO DE VENTA DE BODEGA DON MANUELITO

TIPO
(0]
\ CANTIDA | MEDID MO LS LS, DE IMPORT TOTAL

REF SEE  UNMMART oo 2 cavemiane
0

VINO O

NO
BOLET
A




Tabla 64: Ficha de indicador de Veracidad.

Vinos Don Manuelito
FICHA DE INDICADOR DE VERACIDAD: RUTA SEGUNDO PISO A PRIMER PISO

N° DE POSICION - N° DE TANQUE TIPO DE VINO NOMERE DE VINO - CANTIDAD (LT)- FECHA - RESPONSABLE




Tabla 65: Ficha de Recoleccién de datos de Productividad.

PERIO ENERO -
SECTOR | BODEGA DON MANUELITO 00 | DICEMBRE 2023
ENCAR | SANTIAGO ALEXANDER ]
GADO |NINATANTA MORALES AREA | EMBOTELLADO
CANTI 7
canTl | PADP o
DE ol o 5
CANTI DAD 150oTEL =) ] g
NOM | “BAD canTiDAD  |PESTIN[ ™/ Ag | UNIDA | 5l =
N© FECHA RESPON | BRE | \\icia | FINAL (BOT X ADAA | Hp DES | o I o| OBSERVAC
SABLE | DEL ALMAC PERDI | &l &l A IONES
L 750ML) : PRUE ol % 2
VINO EN DAS | O| | =
(LTS) BA 2 9
(BOT)§ (BOT X | & S
750ML O
750ML -




Anexo D: Permisos

Tabla 66: Acta de acceso a informacion para desarrollo de Tesis.

..

ACTA DE ACCESO A INFORMACION PARA DESARROLLO DE TESIS

El representante de la empresa: Iglesias Villalobos Segundo Abraham, hace de conocimiento que la Sr.
Abad Jara, lohn Santos Mario y el Sr. Ninatanta Morales, Santiago Alexander, Estudiantes de la
Universidad César Vallejo de la Escuela de ingenieria Industrial, han solicitado el acceso a las instalaciones
de la empresa Vinos Don Manuelito ubicada en la ciudad de Cascas, distrito de Gran Chimu, en la fecha
10/04/23, el motivo es para el recojo de datos que le ayudaran a realizar su investigacion de fin de carrera,

La empresa se compromete a brindarle el acceso y se limita, previo acuerdo con el estudiante, a dar [}
no datos confidenciales, dado la politica propia de la empresa.

Es potestad del estudiante aplicar sus diferentes conocimientos en el desarrollo del trabajo a realizar,

Asi mismo, la empresa exige se le haga llegar una copia del trabajo realizado como prueba del buen uso de
los datos recogidos.

Para dar fe del acuerdo se firma el siguiente documento:

iz

Firma de la estudiante
Abad Jara, John Santos Mario
DNI: 71376425

Firma del estudiante
Ninatanta Morales, Santiago Alexander
DNI: 75546910

tante de la empresa

egundo Abraham
~27146684

Cargo: Gerente General

Trujillo: 30 del mes de mayo del afio 2023




Tabla 67: Autorizacidn para publicacion de Tesis del gerente de la empresa.

ii DON MANUELITD

AUTORIZACION PARA PUBLICACION DE TESIS EN EL REPOSITORIO

Iglesias Villalobos Segundo Abraham
Gerente General

Vinos Don Manuelito

06 de junio 2023

Estimados estudiantes tesistas Abad Jara, John Santos Mario y Ninatanta
Morales, Santiago Alexander. En respuesta a la carta de ustedes en la que solicitan
la autorizacion para publicar la tesis denominada “Implementacién de Modelo
Predictivo con herramienta macrodatos en el area produccién para
aumentar la productividad en Don Manuelito, 2023.”, en el Repositorio de la
Biblioteca de la Universidad Cesar Vallejo, asi como en revistas especializadas en
Investigacion Clentifica, a fin de contribuir con la base de datos académica que fes

permitira llevar a cabo invesfigaciones en la misma linea, la que se implementé en
nuestra empresa.

Les brindamos la autorizacién para la publicacién de lo antes mencionado. Asi mismo
se les agradece por el aporte brindado a nuestra empresa.

Saludos cordiales
Atentamente




Tabla 68: Autorizacién para el desarrollo de tesis.

ii DON MANUELITOD

AUTORIZACION PARA EL DESARROLLLO DE TESIS

Con la firma del presente documento se da la autorizacion a los tesistas Abad
Jara, John Santos Mario y Ninatanta Morales, Santiago Alexander, para el
desarrollo de la tesis titulada: “Implementacion de Modelo Predictivo con
herramienta macrodatos en el area produccién para aumentar la
productividad en Don Manuelito, 2023.”, siendo conveniente la realizacion de
este documento para la mejora y conformidad de los datos expuestos en la
presente tesis.

Atentamente




ANEXO FOTOS

Foto 1: Firma de autorizacion por el gerente de Don Manuelito.

Foto 3: Entrevista a Trabajadores 2.



Foto 5: Entrevista a Trabajador encargado de Producto final.



Foto 6: Aplicacion de Ficha de ventas.

TURNO MANANA

Foto 7: Aplicacion de Ficha en fisico de abastecimiento.



Foto 8: Registros de abastecimiento expuesto en area de envasado.

Foto 9: Explicacion de proceso de Fermentacion por trabajador.



Foto 11: Aplicacion de Power Bi para analisis de informacion del Modelo Predictivo

Con Macrodatos.
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