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RESUMEN

La investigacion realizada tuvo como proposito determinar el modelo de prondstico de
demanda con el menor margen de error para los electrodomésticos de la empresa
Electrokarol E.I.R.L. en Ate, 2017. Se sustentd bajo los fundamentos tedricos de Monserrat
(2001), Jay y Barry (2009), Bowerman; O Connell y Koehler (2007) en relacion con el
prondstico de la demanda. Para el estudio se desarroll6 el método cientifico, la metodologia
utilizada fue de tipo aplicada, con enfoque cuantitativo de disefio no experimental, de corte
transversal de nivel descriptiva comparativa; se consideré6 como poblacion a las ventas
registradas en la empresa, y para el tamafio de la muestra se tomaron 32 meses de referencia,
para la recoleccion de datos se trabajo con la técnica de andlisis observacional, con la ficha
de registro como instrumento para la aplicacion de los cuatro métodos de prondstico de la
demanda que se plantearon, los cuéles fueron validados mediante el juicio de expertos (3
metoddlogos y 3 teméticos) de la Universidad César Vallejo, la informacion fue consolidada
y procesada en el programa Microsoft Office Excel y Crystal Ball. El resultado evidencio
que el método con menor margen de error fue el de Tendencia Desechada, al presentar 5.85
en el Error Cuadratico Medio, 2.04 en la Desviacion Absoluta Media y 2% en el Error

Porcentual Absoluto Medio.

Palabras clave: Pronostico de la demanda, Ventas y Tendencia Desechada
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ABSTRACT

The purpose of the research carried out was to determine the demand forecasting model with
the lowest margin of error for the household appliances of the Electrokarol E.I.R.L. in Ate,
2017. It was based on the theoretical foundations of Monserrat (2001), Jay and Barry (2009),
Bowerman; O'Connell and Koehler (2007) in relation to the demand forecast. For the study,
the scientific method was developed, the methodology used was of an applied type, with a
quantitative approach of non-experimental design, of a cross-sectional comparative
descriptive level; The sales registered in the company were considered as population, and
for the sample size 32 reference months were taken, for the data collection we worked with
the observational analysis technique, with the registration form as an instrument for the
application Of the four demand forecasting methods that were proposed, which were
validated by the judgment of experts (3 methodologists and 3 thematic) from the César
Vallejo University, the information was consolidated and processed in the Microsoft Office
Excel and Crystal Ball program . The result showed that the method with the lowest margin
of error was the Discarded Trend, presenting 5.85 in the Mean Square Error, 2.04 in the

Mean Absolute Deviation and 2% in the Mean Absolute Percentage Error.

Keywords: Demand Forecasting, Sales and Discarded Trend
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I Introduccion

A nivel Internacional, en una escala Mundial, segun el Consejo Internacional para la pequefia
empresa, las MiPymes representan mas del 90% del total de negocios y generan entre 60%
y el 70% del empleo, a la vez que aportan 50% al producto bruto interno mundial (La
Jornada, 2019). De manera que, este tipo de negocios maneja un importante rol en la
economia de un pais. Inclusive su aporte podria ser aun mayor, si se lograra la conversion
de estas a una gran empresa. Para lograrlo, se tendria que empezar por calcular la proyeccion
de la demanda que estos negocios puedan asumir a corto, mediano y largo plazo; a fin de
contar con cierto sustento para acceder a beneficios econémicos, brindar mayor empleo o
contar con la capacidad necesaria para mantenerse y evolucionar en el tiempo.

En Latinoamérica, uno de los diez errores mas comunes que presentan las Pymes, es
la acumulacion de inventarios, por falta de prondstico de demanda en su planeacion. Lo cual
genera que gran parte de estos pequefios negocios tengan un tiempo de vida relativamente
muy corto (La Republica Colombia, 2019). Situacion que también sucede en Espafia, en
donde seis de cada diez pymes cierran antes de los 5 afios (Cinco Dias, 2019). En este
sentido, para que una pyme sobreviva en el tiempo, esta debe ser cuidadosa con sus recursos
y tener la capacidad de identificar la cantidad necesaria de productos a fabricar o comprar, a
fin de evitar desperdicios o falta de inventario, ya que ello podria generar tanto pérdidas
economicas como de clientela.

En el Perd, las Pymes desempefian un papel fundamental en la economia, pues
contribuyen a la creacién del empleo, disminuyen la pobreza e incrementan el PBI. En lo
que refiere al tamafio empresarial por nimero de empresas, las micro, pequefias y medianas
empresas representan el 99.5% y la gran empresa el 0.5% del total del mercado peruano (La
Republica, 2015). Por ello, es preocupante saber que una de las 4 razones por las cuales las
Pymes en el Perl fracasan, se debe a que el 36.7% presentan muchas limitaciones en cuanto
a su demanda al no manejar el financiamiento adecuado para poder satisfacerla. Por tal razon,
no aplican métodos para pronosticar y planificar adecuadamente su produccién o nivel de
ventas con antelacion (Gestion, 2015).

Por su lado, la provincia de Lima representa el 40.1% de empresas destinadas a la
comercializacion de bienes, siendo el 82% de estas, pequefias y medianas empresas (Instituto
Nacional de Estadistica e Informatica, 2015). Como se pudo ver anteriormente, se hablé de
los problemas que tienen las pymes para pronosticar su demanda, Lima cuenta con el mayor

porcentaje de pymes a nivel nacional, por lo que se deduce que es la zona geogréafica en



donde mas se desarrolla esta problemaética, especificamente, en el sector de empresas
comercializadoras. Es asi como, la investigacion se llevd a cabo en una empresa de
electrodomésticos en el distrito de Ate, el cual representa el 4.7% de las empresas
comercializadoras de los distritos de Lima (Instituto Nacional de Estadistica e Informatica,
2015). Dicha tienda de electrodomésticos es una pyme y no aplica métodos de pronosticos
cuantitativos para prever su demanda futura.

Por ello, Jain (2014), menciona que las empresas estan obligadas a pronosticar la
demanda de sus productos o servicios para establecer el plan de ventas y operaciones para
salvaguardar su sostenibilidad, sobre todo en los mercados que conforman las Pymes de
Latinoamérica, dado que la problemética en cuanto a falta de prondsticos de demanda en los
negocios, se da con mayor incidencia en esta parte del mundo, en contraste con el mercado
Europeo, en el cual se ha generado una cultura por emplear técnicas avanzadas de prevision
de demanda. En tal sentido, dada la importancia del pronostico de la demanda para cualquier
organizacion, el objetivo de investigacion fue determinar el modelo de prondstico de
demanda con el menor margen de error en los electrodomésticos de la empresa Electrokarol
E.I.LR.L, de manera que se pueda considerar los recursos con los que cuenta, siendo estos sus
datos historicos.

Con respecto a los trabajos previos, en el ambito internacional se tiene a Correas,
Passoni, Zarate y Esteban (2014), en su tesis titulada: “Estudio comparativo de modelos
de pronostico de Ventas, Universidad Nacional del Centro de la Provincia de Buenos Aires
- Argentina”. Los autores tuvieron como objetivo comparar el comportamiento de métodos
de prondstico de distintos origenes sobre las ventas histéricas de productos individuales
con el fin de reducir la incertidumbre en las operaciones de la empresa. Para el calculo de
la poblacidn, se trabajo con las ventas reales durante diez afios de productos pertenecientes
a una misma empresa de conservas de pescado, de la cual se obtuvo como muestra los
cinco productos mas vendidos de la organizacion. Se utilizO como técnica un analisis
documental y como instrumento se aplicaron diversos métodos de prondéstico de demanda,
como los métodos deterministicos para lo cual se utilizé el software Crystal Ball; el Método
autorregresivo integrado de promedio movil y el método derivado de Inteligencia
Computacional sistema de inferencia neuro difuso adaptativo. Cumpliendo con los
requisitos de una investigacion descriptiva con enfoque cuantitativo de disefio no
experimental.

Como resultado, segun la variacion del producto y al considerarse los datos de



forma mensual (108 meses utilizados para pronosticar 1 afio), autorregresivo integrado de
promedio mavil fue el método que arrojé menor error absoluto medio porcentual y dichos
valores fueron los mas robustos. EI método sistema de inferencia neuro difuso adaptativo
tambien logré un buen desempefio en términos de valores de error absoluto medio
porcentual y robustez, por lo que no se encontrd un Unico método para todos los productos.
En este sentido, la menor variabilidad de series historicas de ventas permitiria obtener
mejores resultados en términos del error del pronostico.

Asimismo, Méndez y Lopez (2015) en su articulo cientifico “Metodologia para el
prondstico de la demanda en ambientes multiproducto y de alta variabilidad. Universidad
Distrital Francisco José de Caldas. Bogota, Colombia”. Los autores tuvieron como objetivo
determinar cuél de los cuatro métodos propuestos para el prondstico de demanda era la mas
acertada para una gestion de demanda optima en ambientes multiproducto para diferentes
eslabones de la cadena de suministro y con alta variabilidad en la demanda. Para el cual, se
utilizé como técnica de recoleccion de datos el analisis observacional y como instrumento
de analisis de datos el método de suavizacién exponencial doble, el de suavizacion
exponencial simple, el de promedio mévil doble y el de promedio movil simple.

Cumpliendo con los requisitos de un tipo de investigacion descriptivo con disefio
no experimental, con la cual se lleg6 a la siguiente conclusion: que para atender el sistema
de estimacion de la demanda en la cadena logistica se sugiere hacer una sola estimacion total
y aplicar un factor por cada item para cada una de las centrales, lo cual podria reducir el
margen de error en la estimacion y disminuir los niveles de existencias. De manera que, los
autores plantearon que, para determinar un adecuado sistema de demanda, se deberia
desarrollar una sola estimacién, aplicando un favor por cada item en cada sede de un negocio,
permitiendo reducir el margen de error de la estimacién y disminuir los niveles de existencia.

Por otro lado, Ariza (2013) en su tesis titulada “Métodos utilizados para el
pronostico de demanda de energia eléctrica en sistemas de distribucion”. Facultad:
Ingenieria. Universidad Tecnoldgica de Pereira. Pereira, Colombia. La autora tuvo como
objetivo la presentacion de los métodos utilizados para el pronostico de demanda de energia
eléctrica en sistemas de distribucion. Utilizandose como técnica de recoleccion de datos el
analisis de observacional y como métodos de analisis de los mismos Excel y el SPSS 20.
Cumpliendo con los requisitos de una investigacion de tipo descriptiva de corte transversal
con un disefio no experimental. Lo cual le permitié llegar a la siguiente conclusion: que a

partir de los datos de demanda de electricidad de la empresa ABC del periodo 2008-01 a



2011-04 que corresponden a 40 meses se pudo establecer los modelos que mejor se ajustan
a la serie de datos por cada método expuesto, en el que el modelo generado a partir del
método de redes neuronales artificiales es el que presenta el mayor ajuste al comportamiento
de la serie de datos con un coeficiente de correlacion de 0,9985, puesto que es mayor a 0.8
y el mas cercano a 1, con este modelo se establece el pronostico a 12 periodos. En ese sentido,
podemos inducir de lo mencionado por el autor, que el establecer la demanda de un producto,
puede determinar la cantidad de producto que el mercado requiere y cuanto puede afectar el
precio al mismo, de manera que se pueden establecer estrategias que permitan obtener el
mayor beneficio a lo ofrecido de manera planificada,

Con respecto a los trabajos previos, en el &mbito nacional se tiene a Peralta (2017),
en su Tesis para optar por el Titulo de Licenciado en Administracion de Empresas,
“Evaluacion de métodos de prondstico de Serie de tiempo para estimar la demanda de la
Linea de producto Ajinomoto en la ciudad de Chiclayo. Universidad Catolica Santo Toribio
de Mogrovejo, Chiclayo-Per(”. El autor tuvo como objetivo determinar el método de
pronéstico adecuado que permita pronosticar la demanda de los principales productos de
la marca Ajinomoto en Chiclayo, en la cual consider6 como poblacion a las ventas
mensuales de los productos de la organizacion, tomando como muestra las ventas
mensuales de los 3 ultimos afios, 2014-2016 de los 5 productos méas vendidos, a fin de
analizar si existia un patron de comportamiento en los productos.

Para el cual fue necesario tomar y realizar un analisis documental de toda la
informacién proporcionada por la empresa en estudio, procesados en el programa
estadistico Minitab. Cumpliendo con los procedimientos de un disefio de investigacion
descriptivo, que le permitio llegar a la siguiente conclusion: que cuatro de los cinco
producto analizados contaban con un patrén estacional que les permitia determinar que el
método de prondstico de la demanda ideal seria el de Winter y el de descomposicion
estacional en relacion a su serie de tiempo, que en comparacion con el método utilizado
actualmente, era mas preciso y por tanto sus estimaciones de ventas mucho mas cercanas
de lo que ocurrio en la empresa y que ademéas cumplia con los supuestos estadisticos que
se requieren para considerar el método como adecuado. Respaldos, con la determinacion y
comparacion de los tres tipos de error para el pronostico de la demanda que fueron la
Desviacion Absoluta Media, Error Cuadratico Medio y el Error Porcentual Absoluto
Medio.

Como se puede observar, el autor sefialé que el utilizar un método de prondstico



de demanda en relacion con una serie de tiempo, que se refiere a la existencia de
cronologia (serie sucesiva de eventos) dentro de un nimero determinado de periodos en
un lapso de tiempo como meses en el caso, permite estimaciones de ventas mucho mas
cercanas comparadas con las ventas reales de una organizacion. Informacién que tendra
maés veracidad al determinarse y compararse los tres tipos de error para el pronostico de la
demanda.

Por otro lado, tenemos a Galarreta (2015) en su Tesis para optar por el titulo
profesional de Licenciado en Administracion, “Modelo de regresion lineal simple de la
demanda de carne de cuy en la ciudad de Cajamarca, afio 2015”. Facultad: Ciencias
Administrativas. Universidad Privada del Norte, Cajamarca-Peru. El autor como objetivo
determinar el modelo de regresion lineal simple de la demanda de la carne de cuy en la ciudad
de Cajamarca, en la que consideré como poblacion por grupos etarios de 20 a 64 afios de la
ciudad de Cajamarca, tomando como muestra de 384 personas. Para el cual, se utiliz6 como
instrumento el cuestionario y la guia de la entrevista semiestructurada apoyandose en la
técnica de la encuesta y de la entrevista.

Cumpliendo con los procedimientos de un tipo de investigacion descriptivo con
disefio no experimental que le permiti6 llegar a la siguiente conclusion: Segdn los resultados
encontrados podemos mencionar que el comportamiento econémico existente entre los
principales factores de la demanda de carne de cuy en Cajamarca es el siguiente: que la
demanda de cuy se ve influenciada fundamentalmente por el precio que tiene en el mercado,
el mismo que se comporta de manera inversa al consumo de cuy, lo mismo sucede con el
precio de los bienes complementarios; asimismo, se afirma que existe relacion directa entre
las preferencias de la carne de cuy con su demanda; Asimismo, existe una relacion directa
entre los ingresos y la demanda de cuy; con lo podemos concluir que la carne de cuy
constituye un bien normal para los consumidores.

De igual forma, Pinedo (2018), en su tesis para optar por el titulo profesional de
Licenciado en Ingenieria Industrial, “Propuesta de un modelo de pronosticos de demanda y
gestion de inventarios para la planeacion de demanda en prendas de vestir juvenil”. Facultad:
Ingenieria Industrial Administrativas. Universidad Peruana de Ciencias Aplicadas (UPC),
Lima-Peru”. El autor analiz6 que, como parte del planeamiento de una empresa textil,
implementar un modelo de prondstico de la demanda permite proyectar los picos y valles,
optimizando los recursos humanos y materiales. Se concluyd que usar métodos estadisticos

de Holt-Winter para el pronéstico de demanda, es el ideal para la empresa estudiada; ya que



considera nivel, tendencia y estacionalidad de la demanda. Ademés de permitir adaptar la
informacion actualizada facilmente.

Por otro lado, Nifio (2018), en su tesis titulada: “Propuesta de mejora en el
prondstico de la demanda en la empresa Global Alimentos S.A.C. Universidad de Piura -
Pertt””. Tuvo como objetivo, plantear el método de prondstico de la demanda, basado en
demanda histdrica para determinar el volumen de ventas con el menor error posible, a fin de
contar con el método mas eficiente para reducir la incertidumbre en la toma de decisiones.
Por su parte, Mamani (2020), en su tesis: “Modelo para la prediccion de la demanda mensual
de horas de maquinaria agricola en la Municipalidad Distrital de Caracoto. Universidad
Nacional del Altiplano de Puno. Tuvo como objetivo plantear el método de pronéstico para
prever de maquinas agricolas a la comunidad, considerando series de tiempo y dando como
resultado el método autorregresivo integrado de promedio mavil con un nivel de confianza
del 95%.

Respecto a las Teorias relacionadas al tema, tenemos la variable Pronéstico de la
demanda, que Segun Jay y Barry (2009), pronosticar es el arte y la ciencia de predecir
eventos futuros. Para el cual, se pueden analizar datos histdricos, proyectandolo al futuro
mediante el uso de algin método matematico, que puede resultar subjetiva, intuitiva o a la
combinacién de ambas, como la utilizacién de un método matematico ajustado al buen juicio
del ejecutor. (p. 106). De manera que, si bien los prondsticos de la demanda casi nunca son
perfectos, y que para algunos puede necesitar de mucho tiempo para llegar a los resultados;
las grandes empresas no se dan el lujo de evadir este proceso de pronosticar y esperar a ver
qué sucede para después correr altos riesgos; puesto que ellas son conscientes que el proceso
de pronosticar la demanda es de suma importancia para una planeacién efectiva a corto y
largo plazo para los productos o servicios de cualquier compafiia.

Por otro lado, segun Bowerman, O Connell y Koehler (2007) mencionan que el
prondstico de demanda o también conocidos como prondsticos de ventas, permite determinar
el nivel de produccion, la capacidad que se va a necesitar y los sistemas de programacion de
la empresa que se requiere utilizar para poder compensarla; generando informacion que
después sera derivada para la planeacion financiera, de marketing y de personal. (p. 325)

Asi mismo, para Monserrat (2001), el prondstico de la demanda se basa en el
analisis del comportamiento de datos reales en un determinado periodo de tiempo para prever
la evolucion futura, bajo el supuesto de que las condiciones no cambien respecto a las

actuales y pasadas. (p.11). En ese sentido, segun lo mencionado por el autor, el prondstico



de la demanda le permitiré a la organizacion determinar la cantidad de mercaderia que debera
adquirir, el nivel de fuerza laboral que necesitara y las condiciones con las que debera contar
para facilitar el proceso. De manera que, para poder determinar el pronostico de la demanda
se hizo uso de cuatro métodos de estimacion de la demanda, que son lo més utilizados en los
ultimos afios, entre los que se encuentran el método de descomposicion clasica, el método
de variables categéricas o de Dummy, el Métodos de Holt Winter y el Método de tendencia
desechada.

Cada uno de los cuales, se basan en cuatro componentes de la demanda que son: la
tendencia, que es un componente general a largo plazo que se suele expresarse como una
funcién del tiempo de tipo polindmico o logaritmico; la estacionalidad, que son oscilaciones
que se producen y repiten en periodos de tiempo cortos; la serie cronoldgica, que se producen
a largo plazo y que suelen ir ligadas a etapas de prosperidad o recesién econémica, que son
algo maés dificiles de identificar cuanto méas largo sea su periodo, debido fundamentalmente,
a que el tiempo de recogida de informacion no aporta suficientes datos, por lo que a veces
quedaran confundidas con las otras componentes; y los residuales, que recogen la aportacion
aleatoria de cualquier fendmeno sujeto al azar.

No obstante, en el desarrollo de la investigacién, el método de prondstico de
demanda para Descomposicion clésica, el de Holt Winter y el de Tendencia desechada se
baso en la teoria de dos autores, el de Jay y Barry en su libro administracion de operaciones
y en el de Bowerman; O Connell y Koehler en su libro Prondsticos, series de tiempo y
regresion, de manera complementaria. Por otro lado, para el método de prondstico de
demanda de variables categoricas la investigacion se apoyd en la teoria de Monserrat en su
libro Series Temporales. Autores que conocen el campo de la administraciéon a nivel de
operaciones, estadistica y analisis de datos cuantitativos. En tal sentido, el primero de los
métodos que se considerd para pronosticar la demanda fue el de descomposicion clésica,
puesto que trabaja con series de tiempo, que es comportamiento que muestran los datos de
venta mensualmente, el cual detallaremos a continuacion.

Respecto a los Métodos de Pronostico de Demanda, te plante6 como primera
propuesta, el Método de Descomposicion Clasica, que segin Bowerman; O Connell y
Koehler (2007), es un método que pronostica series temporales que manifiestan tendencias
y efectos estacionales basados en un enfoque intuitivo cuantitativo, de gran utilidad cuando
los parametros que describen una serie temporal no cambian en el tiempo (p. 326). De

manera que, de lo mencionado por el autor, se puede inferir que es un método que se encarga



de descomponer los factores de la demanda y las analiza de manera individual, para poder
obtener el prondstico de la demanda.

Como segundo método tenemos al Método de Variables Categoricas, que a diferencia
del método de prondstico de la demanda anterior, el Método de variables categoricas, es la
modelizacidn conjunta, con variables categoricas, de la tendencia y la estacionalidad, siendo
su principal ventaja la generalidad del método. En el procedimiento de este método, no es
necesario, asumir un modelo aditivo o multiplicativo, puesto que se plantea un modelo
general gque incluye todas las posibilidades. (Montserrat, 2001, p. 48) En ese sentido, para
que las variables categoricas sean incorporadas al modelo de regresion debieron ser
codificadas convenientemente. Para lo cual, la regla fue introducir tantas variables
“imaginarias” como categorias menos uno, es decir, si una variable cualitativa hubiera tenido
“k” categorias, se tendrian que haber introducido, en el modelo de regresion, “k-1” variables
Imaginarias.

Como tercer Método tenemos al Método de Holt Winter, que segin Bowerman;
O Connell y Koehler (2007), el Métodos de Holt Winter, fue otro de los métodos que se
utilizé para comparar el pronostico de la demanda de los electrodomésticos de la tienda
Electrokarol E.I.LR.L., que esta disefiado para series temporales que manifiesten una
tendencia lineal o de amplitud a la serie temporal entera. (p. 366). Un método de prondstico
de demanda que se aplica cuando en la serie de tiempo se presentan los patrones de tendencia
y estacionalidad. Encargandose de calcular la estimacién de la desviacion absoluta mediaos
de 3 componentes: nivel, tendencia y estacionalidad, aplicAndose procedimientos de triple
suavizacién exponencial al tratar de brindar mayor ponderacion a observaciones recientes y
menos peso a observaciones pasadas, por lo que las observaciones decrecen
geométricamente a una tasa constante.

En la que, para poder calcular el prondstico de este método se hizo a través de la
aplicacion del Crystal Ball, un software que opera a través del Microsoft Excel y que realiza
funciones de Predictor a niveles avanzados. Por lo que, en primer lugar, se seleccionaron los
datos histdricos de ventas desde enero de 2015 a agosto de 2017 y se procedié a abrir la
aplicacion. Seguidamente, se pasaron a procesar los datos seleccionados a través de la
ventana “Atributo de Datos”. Acto seguido, se paso a seleccionar el método a aplicarse, para
el caso en estudio, eligiéndose el Método Hold—-Winters para Series Multiplicativas.

Finalmente, como ultimo método, tenemos al método de Tendencia Desechada el

cual también se desarrolla con series de tiempo, que consiste en una suavizacion exponencial



propuesta por Gardner Mc. Kenzie y recopilado por Bowerman; O"Connell y Koehler (2007)
en su libro Prondsticos, series de tiempo y regresion, con enfoque aplicativo; indicaron que
se trata de un método ideal para pronosticar una serie temporal cuya tasa de crecimiento no
se mantendra en el futuro, efecto que debe ser amortiguado, lo cual significa, reducir el
tamafo de crecimiento de modo que disminuya el incremento o decremento de los
pronosticos, segun. (p. 386). Un modelo que se aplica a series cronoldgicas con tendencia
lineal y componente estacional. Siendo sus parametros de suavizacion el nivel, la tendencia,
la estacionalidad y la amortiguacion de la tendencia. Método que aplica procedimientos de
triple suavizado exponencial y que presenta métodos similares al Modelo Autorregresivo
Integrado De Promedio Mévil con un orden de autorregresion, un orden de diferenciacion y
dos drdenes de media movil.

De manera que, segun lo expuesto para cada método de prondstico de la demanda
se han tenido que cumplir indicadores, que aseguren su desarrollo. Siendo el primero de
ellos, el Margen de error por producto (W), que muestra la exactitud general de cualquier
modelo de pronostico de promedios moviles, suavizamiento exponencial u otro que puede
determinarse al comparar los valores pronosticados con los valores reales u observados.
segun Jay y Barry (2009) (p. 115). En otras palabras, el error de pronostico indica qué tan
buen desempefio tiene el modelo al compararlo consigo mismo usando datos histéricos.
Indicador que se vera reflejado en los métodos de descomposicion clasica y variables
categoricas.

De igual forma Jay y Barry (2009), plantearon el Coeficiente de correlacién multiple
(r) que es la medida de la fuerza de la relacién que hay entre dos variables. Expresado como
r, cuyos resultados deben oscilar entre -1 <R < 1, (p. 131). El cual permitio determinar el
nivel de relacion entre las variables que conformaron la ecuacion para determinar el
prondstico de la demanda. Indicador que corresponde a los métodos de descomposicion
clasica y variables categoricas. Asimismo, se considerd el Coeficiente de determinacion
ajustado (r?) que es la medida de la cantidad de variacion presente en la variable dependiente,
con respecto a su media, que se explica mediante la ecuacion de regresion. Expresada como
"r?”, puesto que es el cuadrado del coeficiente de correlacion a saber, cuyos resultados deben
oscilar entre 0 <R <1, (p.133). Indicador que corresponde a los métodos de descomposicion
clasica y variables categoricas.

Otro de los indicadores fue el Valor critico de F, también conocido como

probabilidad, el cual es un indicador que mide el nivel de calidad de la regresion global, es



decir el nivel de dependencia de la variable dependiente en relacion con la variable
independiente (cuyos resultados deben oscilar entre 0 < F < 1; optimo: F < 0.05), aplicado a
los métodos de descomposicion clasicay variables categéricas; indicador de la Probabilidad,
que mide a nivel porcentual en el error del calculo de las variables para la ecuacion, el cual
fue aplicado en los métodos de descomposicidn clasica y variables categoéricas (p. 134).

De igual forma, acorde a lo propuesto por Monserrat (2001), se consideré como
indicador a la Variable de intercepcion de la ecuacion de tendencia; indicador que se vera
reflejado en los métodos de descomposicion clésica y variables categoricas. Otro de los
indicadores considerados, fue la Variable independiente de la ecuacion de tendencia que
corresponde al método de descomposicion clasica. Asimismo, se considerd la Variable
categorica (Qi) que corresponde al método de variables categoricas segun (p. 2).

Adicionalmente, se considerd a la Variable independiente de tendencia (t), Indicador
que corresponde al método de variables categdricas; de igual forma se considero los valores
Alpha (o), Beta (B), el Gamma (y), el Phi (®), que son un parametro de suavizado para el
componente de estacionalidad del pronostico, que puede ser cualquier nimero entre Oy 1,
no incluido. Asimismo, el Coeficiente de Durbin Watson (DW), que es un indicador
estadistico de prueba que se utiliza para detectar la presencia de autocorrelacion, que es la
relacion existente entre los valores separados el uno del otro por un intervalo de tiempo dado,
en los errores de prediccion de un analisis de regresion. Siendo su escala de 0<DW<4,
optimo cercano a 2; el cual mide el nivel de relacion existente entre los datos historicos de
ventas mensuales y los errores de prediccion del analisis de regresion. Y finalmente, la U de
Theil (UT); es un indicador que mide el nivel de la calidad de los resultados en relacién a la
falta de su calculo. Con un rango UT > 0; con un 6ptimo UT < 1.

Asi mismo, para llegar a obtener los resultados de los métodos de prondstico de la
demanda de descomposicion clasica y de variables categoricas se tuvo que hacer uso de un
método estadistico de apoyo que fue el de analisis de regresion lineal y el analisis de
varianza. Entre los conceptos que también debemos considerar, se encuentra el Analisis de
Regresidn Lineal; es un modelo matematico de linea recta usado para describir las relaciones
funcionales que hay entre las variables dependiente e independiente.

De igual forma tenemos el Anélisis de Varianza, que para Roque (2003), es un
método fundamental para casi todas las aplicaciones de la estadistica, que busca comprobar
si dos 0 mas medias muestrales pueden haberse obtenido de poblaciones con la misma media

paramétrica respecto a una variable dada (p. 68). En sentido, asi como se hizo uso de estos
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modelos matemaéticos de apoyo, para poder obtener y analizar los resultados de los métodos,
también se determinaron tres tipos de errores que se podrian hallar en cada uno de los
métodos propuestos, permitiendome detectar cual de ellos fue el modelo 6ptimo para el
prondstico de los electrodomésticos en la empresa Electro Karol, en relacion con el modelo
con el menor margen de error.

Para determinar las medidas de error de los modelos de prondstico de demanda
propuestos, se considerd a la Desviacion Absoluta Media, una medicion del error global es
la desviacion absoluta media, en donde su valor se calcula sumando los valores absolutos de
los errores individuales del prondstico y dividiendo el resultado entre el nimero de periodos
con datos (n). De igual forma debemos conocer el concepto de Error Cuadratico Medio, que
es el promedio de los cuadrados de las diferencias encontradas entre los valores
pronosticados y los observados. Finalmente, se considerd el Error Porcentual Absoluto
Medio, que es un problema tanto con la desviacion absoluta media como con el Error
Cuadratico Medio es que sus valores dependen de la magnitud del elemento que se
pronostica. Si el elemento pronosticado se mide en millares, los valores de la Desviacion
Absoluta Media y del Error Cuadratico Medio pueden ser muy grandes. Para evitar este
problema, podemos usar el error porcentual absoluto medio. Este se calcula como el
promedio de las diferencias absolutas encontradas entre los valores pronosticados y los
reales, y se expresa como un porcentaje de los valores reales. Es decir, si hemos pronosticado
n periodos y los valores reales corresponden a esa misma cantidad de periodos.

Respecto al Problema de la investigacion, se plante6 como Problemas General
determinar si ¢Existe diferencia en el margen de error entre los cuatro modelos de
prondsticos de demanda en los electrodomésticos de la empresa Electrokarol E.I.R.L. del
distrito de Ate, 2017? Por lo que los problemas especificos se establecieron de la siguiente
manera: ¢ Existe diferencia en el margen de error entre los cuatro modelos de prondsticos de
demanda en las refrigeradoras de la empresa Electrokarol E.1.R.L. del distrito de Ate, 2017?;
¢Existe diferencia en el margen de error entre los cuatro modelos de prondsticos de demanda
en las cocinas de la empresa Electrokarol E.ILR.L. del distrito de Ate, 2017?; ¢Existe
diferencia en el margen de error entre los cuatro modelos de prondsticos de demanda en los
televisores de la empresa Electrokarol E.I.R.L. del distrito de Ate, 20177.

Respecto a la Justificacion de estudio, a continuacion, se explica de forma detallada
la justificacion teorica, practica, metodoldgica y social. Iniciando con la Justificacion

Tedrica, tenemos que la presente investigacion permitird generar un conjunto de
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conocimientos en relacion al prondstico de la demanda de la teoria de Monserrat, Jay y
Barry, asi como de Bowerman, O"Connell y Koehler basada en anélisis de datos historicos,
es decir que presenten series de tiempo y desarrolladas con modelos matematicos y
estadisticos respaldando y nutriendo teorias ya establecidas. Que seran utiles para el
desarrollo de futuras investigaciones todos los niveles de la carrera de administracion.

Por otro lado, en relacion con la Justificacion préctica, a través del desarrollo de la
presente investigacion se comprobd que los postulados de la metodologia empleada, es
efectiva y aplicable en la realidad para efectuar investigaciones futuras. Ademas, respecto a
la Justificacion social, permitié argumentar que no hace falta ser una gran empresa para
pronosticar su demanda, puesto que, si ellas no corren ese riesgo, menos lo deberian
enfrentar las PYMES, ya que la falta de un pronostico de demanda podria generar pérdida
de oportunidades en el mercado comercial, al no tener claro cuanto deberia invertir, que
cantidad comprar y de cuanto personal necesitara para satisfacer esa demanda. En base a un
andlisis de datos historicos que pueden ser procesados mediante modelos matematicos ya
existentes. A través del desarrollo de la presente investigacion se comprob6 que los
postulados de la metodologia empleada, es efectiva y aplicable en la realidad para efectuar
investigaciones, como soporte a la justificacion metodoldgica. Puesto que cada metodologia
propuesta se llevd a cabo cumpliendo cada uno de los indicadores ya establecidos
tedricamente. Las cuales se cumplieron de acuerdo con las escalas que le correspondia a cada
una de ellas.

Respecto a las Hipotesis, se plante6 como Hip6tesis General (Ha), que existe
diferencia en el margen de error entre los cuatro modelos de pronésticos de demanda
planteados para los electrodomésticos de la empresa Electrokarol E.I.R.L. del distrito de Ate,
2017; y en contra posicion se planted la hipétesis nula (HO), indicando que no existe
diferencia en el margen de error entre los cuatro modelos de pronésticos de demanda
planteados para los electrodomésticos de la empresa Electrokarol E.I.R.L. del distrito de Ate,
2017.

En cuanto a las hipotesis especificas, se planted: Hai: Existe diferencia en el margen
de error entre los cuatro modelos de prondsticos de demanda planteados para las
refrigeradoras de la empresa Electrokarol E.I.R.L. del distrito de Ate, 2017; Ho1: No existe
diferencia en el margen de error entre los cuatro modelos de prondsticos de demanda
planteados para las refrigeradoras de la empresa Electrokarol E.I.R.L. del distrito de Ate,

2017; Hao: Existe diferencia en el margen de error entre los cuatro modelos de prondsticos
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de demanda planteados para las cocinas de la empresa Electrokarol E.I.R.L. del distrito de
Ate, 2017; Ho2: No existe diferencia en el margen de error entre los cuatro modelos de
prondsticos de demanda planteados para las cocinas de la empresa Electrokarol E.I.R.L. del
distrito de Ate, 2017; Has: Existe diferencia en el margen de error entre los cuatro modelos
de prondsticos de demanda planteados para los televisores de la empresa Electrokarol
E.I.R.L. del distrito de Ate, 2017; Hos: No existe diferencia en el margen de error entre los
cuatro modelos de pronoésticos de demanda planteados para los televisores de la empresa
Electrokarol E.1.R.L. del distrito de Ate, 2017.

Respecto a los Objetivos, se planteé como Objetivo General: Determinar el modelo
de prondstico de demanda con el menor margen de error en los electrodomésticos de la
empresa Electrokarol E.1.R.L. del distrito de Ate, 2017. En este sentido, se plantearon los
siguientes Objetivos Especificos: Determinar el modelo de prondstico de demanda con el
menor margen de error en las refrigeradoras de la empresa Electrokarol E.I.R.L. del distrito
de Ate, 2017; Determinar el modelo de pronéstico de demanda con el menor margen de error
en las cocinas de la empresa Electrokarol E.I.R.L. del distrito de Ate, 2017; Determinar el
modelo de pronostico de demanda con el menor margen de error en los televisores de la
empresa Electrokarol E.I.R.L. del distrito de Ate, 2017.

13



1. Método
Con respecto al Tipo y disefio de investigacidn, en una investigacion, Hernandez, Fernandez
y Baptista (2014), indicaron que, para llevarla a cabo, se debe considerar un conjunto de
procesos metodicos, criticos y empiricos que se adaptan al estudio de una problematica (p.4).
Es decir, se debe seguir una serie de fases que no pueden obviarse para poder alcanzar los
objetivos planteados.

Es asi como, para Bunge (1971), el tipo de investigacion aplicativa explica los
conocimientos de las ciencias basicas a problemas practicos, por lo que tiene como proposito
dar solucidn a situaciones o problemas especificos o identificables. De manera que, se utilizd
una investigacion aplicativa, al brindarse una propuesta de solucion con un prondstico de la
demanda que contenga el menor margen de error en las pequefias empresas del pais, basado
en metodologias de teorias existentes.

Por otro lado, en cuanto al enfoque de la investigacién, segin Fernandez y Baptista
(2014), el enfoque cuantitativo es secuencial y probatorio, en la que se recolectan datos para
probar la tesis y el andlisis estadistico (p.5). De manera que, se utilizd un enfoque
cuantitativo, al utilizar estadistica, basada en la informacion recogida y procesada que
permitié brindar resultados en relacién con las hipdtesis planteadas y obtener asi las
conclusiones del estudio realizado, siendo este histérico comparativo.

En cuanto al Disefio de la investigacion, Fernandez y Baptista (2014), describieron
que el tipo de disefio Transversal o transaccional recolecta datos en un solo momento en un
tiempo Unico, con el propdsito de describir las variables (p.154). De manera que, para esta
investigacion se desarrollé considerando este tipo de disefio, al recolectarse la informacion
en un solo momento, para poder ser analizadas.

Por otro lado, para Fernandez y Baptista (2015), un disefio de investigacion se refiere
al plan para obtener la informacion que se desea con el fin de responder al planteamiento del
problema (p.128). Siendo el disefio no experimental, una investigacion que se realiza sin
manipular deliberadamente variables. Es decir, un estudio en el que no se trata de hacer
variar de forma intencional las variables independientes, para observar su efecto sobre las
otras variables. De manera que, esta investigacion contd con un disefio no experimental, al
no manipular ninguna de las variables, puesto que solo se observa situaciones ya existentes.

En cuanto al nivel de la investigacion, segin Sanchez y Reyes (1996), la
investigacion descriptiva comparativa consiste en recolectar en dos 0 mas muestras con el

propdsito de observar el comportamiento de una variable, tratando de controlar
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estadisticamente otras variables que se consideran pueden afectar la variable estudiada o
variable dependiente. En donde M1 (muestra de trabajo 1) es igual a O1 (observaciones o
mediciones realizadas) y las variables controladas estadisticamente (x-y-z) y M2 (muestra
de trabajo 2) es igual a O2 (observaciones o mediciones realizadas) y las variables
controladas estadisticamente (x-y-z). De manera que, al observar los resultados del
planteamiento de los cuatro métodos de prondstico de la demanda en los electrodomésticos
de la pyme estudiada, se desarroll6 una investigacion descriptiva comparativa.

En cuanto al método de la investigacion, para Bernal (2010), el método historico-
comparativo, se basa en un procedimiento de investigacion y esclarecimiento de los
fendmenos que busca establecer la semejanza de sus fendmenos, infiriendo una conclusién
acerca de su parentesco o de su origen en comun (p.60). De manera que, la investigacion se
desarroll6 en base a esta metodologia, puesto que se recogieron datos histéricos de la
organizacion, para luego ser analizados y comparados.

2.2 Operacionalizacion de variables

Para determinar la operacionalizacién de la variable, primero se tuvo que definir que es una
variable, que segun Hernandez, Fernandez y Baptista (2014), es una propiedad que puede
fluctuar y cuya variacion es susceptible de poder medirse y observarse (p. 123). Es decir que
una variable hace alusién a un elemento inestable, que comprende elementos o dimensiones.
Cabe sefialar, que esta investigacion presentd como variable al “Prondstico de la demanda”.

Que para Jay y Barry (2009), pronosticar es el arte y la ciencia de predecir eventos
futuros. Para lo cual, se puede hacer uso de datos historicos y su proyeccién al futuro mediante
el uso de algun método matematico, que puede resultar subjetivo, intuitivo o la combinacién
de ambos, como la utilizacion de un método matematico ajustado al buen juicio del ejecutor
(p. 106).

En consecuencia, con respecto a la operacionalizacion de la investigacion, se debid
considerar la perspectiva de Hernandez et al (2014), quienes indicaron que consiste en la
disgregacion de la variable en indicadores que se pueden verificar y medir (p. 211).

En este sentido, la variable prondstica de la demanda se midié a través de cuatro
métodos que son: el método de descomposicion clasica, el método de variables categoricas o
de Dummy, el método de Holt Winter y el método de tendencia desechada. Las mismas que

cuentan con indicadores que se verificaron a traveés de una ficha de registro.
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Tabla 1

Operacionalizacion de la variable pronostico de la demanda.

MATRIZ DE OPERACIONALIZACION DE LA VARIABLE PRONOSTICO DE LA DEMANDA

DEFINICION DEFINICION
VARIABLES CONCEPTUAL OPERACIONAL METODOS INDICADORES ESCALA INSTRUMENTO
Margen de error por producto (W) 0<W<oo
indice estacional (IVE) 0<IVE<I
METODO DE Coeficiente de correlacion -1<R<1
DESCOMPOSICON - L A ~
CLASICA Coeficiente de determinacion ajustado (R"2) 0<R"2<1

PRONOSTICO DE LA
DEMANDA

Pronosticar es el arte y la
ciencia de predecir eventos
futuros. Para el cual, puede

hacer uso de datos histéricos

y su proyeccion al futuro

mediante el uso de algiin

método matematico, que
puede resultar subjetiva,
intuitiva o a la combinacion
de ambas, como la utilizacién
de un método matematico
ajustado al buen juicio del
ejecutor.(Jay & Barry, 2009,
p. 106)

La variable pronéstico de la
demanda se mediran a través

de cuatro métodos que son: el
método de descomposicion

clasica, el método de

cavriables categoricas o de
Dummy, el método de Holt

Winter y el método de
tendencia desechada. Las
mismas que cuentan con
indicadores que se
verificaran a través de una
ficha de registro.

Valor critico de F
Probabilidad T

0<F<1 ; OPTIMO: F<0.05
0<T<I ; OPTIMO: T<0.05

Variable de intercepcion de la ecuacion de tendencia a
Variable independiente de la ecuacién de tendencia x1
Error de pronéstico (W) 0<W<oo
indice estacional (IVE) 0<IVE<I
Coeficiente de correlacion de Pearson -1<R<
METODO DE VARIABLES Coeficiente de determinacion ajustado (R"2) 0<R"2<1

CATEGORICA O DE

Valor critico de F

0<F<I ; OPTIMO: F<0.05

DUMMY Probabilidad T 0<T<1 ; OPTIMO: T<0.05
Variable de intercepcion de la ecuacion de tendencia a
Variable categérica Qi i =p-1;p=nimero de periodos
Variable independiente de tendencia (T) -00<T<o0
Alfa (o) 0<o<l
METODOS DE HOLT ~ B¢ (P 0=p=l
WINTER Gama (y) 0<p<1
Coeficiente de Durbin Watson (DW) 0<DW<4 ; OPTIMO CERCANO A 2
U de Theil U>0: VALOR IDEAL U<1
Alfa (o) 0<o<1
Beta (B) 0<p<1
METODO DE TENDENCIA Gama (y) 0<y<l1
DESECHADA Phi (g) 0<o<1
Coeficiente de Durbin Watson (DW) 0<DW<4 ; OPTIMO CERCANO A 2
U de Theil U>0: VALOR IDEAL U<1

FICHA DE REGISTRO
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2.3 Poblacién, muestra y muestreo (incluir criterios de seleccion)

En cuanto a la poblacion, Bernal (2010), indica que es la totalidad de elementos o individuos
que tienen ciertas caracteristicas similares y sobre las cuales se desea hacer inferencia (p.
160). Por lo que, para la investigacion, se consideré como poblacion las ventas mensuales
de los datos histéricos con lo que ha contado la empresa hasta este afio

Por otro lado, Bernal (2010) indica que una muestra es la parte de la poblacién que
se selecciona, de la cual realmente se obtiene la informacion para el desarrollo del estudio
y sobre la cual se efectuaran la medicidn y la observacion de las variables objeto de estudio.
Para la investigacion, la muestra fue determinada por las ventas mensuales de 32 meses desde
enero del afio 2015 hasta el mes de agosto de este afio 2017. Por su parte, Ochoa (2015),
menciona que un muestro es el proceso de seleccionar un conjunto de individuos de una
poblacion con el fin de estudiarlos y poder caracterizar el total de la poblacion. De manera
que para la investigacién se eligieron a los tres productos méas vendidos en el 2017 por su
representativa en el negocio estudiado (M1=televisores; M2= refrigeradora y M3=cocinas).

En cuanto al criterio de seleccion, como parte del criterio de inclusion se considerd el
total de ventas de los tres productos mas representativos; y como parte del criterio de
exclusion, se retiraron las ventas de los electrodomésticos menos vendidos en el 2017.

2.4 Técnica e instrumentos de recoleccién de datos, validez y confiabilidad

Como parte de la técnica utilizada en la investigacién, Bernal (2010), indica que esta tiene
como proposito analizar material impreso, en la que se usa una elaboracion del marco tedrico
del estudio (p.194). De manera que, como la empresa facilitd datos histéricos para poder
analizarlos y procesarlos en relacion con cada metodologia de pronostico de la demanda,
esta técnica fue la mas adecuada al estudio.

Respecto al instrumento, segun Herrera (2011), esta permite registrar los datos
significativos de las fuentes consultadas. Por lo que, para la investigacion, se observaron los
resultados de la estimacion de la demanda en relacion con los indicadores de cada
metodologia propuesta, que luego fueron comparadas, permitiendo determinar cual de ellas
era la de menor margen de error. Los cuales fueron respaldados en la Ficha de registro, ya
gue es un instrumento que se utiliza para registrar la informacion de las diversas fuentes. En
ese sentido, como cada una de las metodologias cuenta con indicadores que presentan escalas
de medicion, fue necesario hacer uso de una ficha de registro para corroborar el

cumplimiento de cada uno de ellos.
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Respecto a la validez, para la recoleccion de datos de la variable prondstico de la
demanda en la presente investigacion, se hizo uso de una ficha de registro como instrumento.
En ese sentido, segun Hernandez, Fernandez y Baptista (2006), la validez es el grado en el
que un instrumento mide realmente la variable que pretende medir. Por lo cual, el
instrumento fue validado por expertos en relacion con el tema de estudio considerando tres

economistas y dos metodologos.

Tabla 2

Tabla de Relacion de expertos

Expertos Aplicable
Mg. Paca Pantigoso Romeo 90%
Mg. Daniel Cardenas Canales 75%
Mg. Cesar Cifuentes La Rosa 80%
Mg. Paz Liendo Lorena Rocio 85%
Mg. Suasnabar Ugarte Federico Alfredo 75%

Respecto a la confiabilidad, segun Hernandez, Fernandez y Baptista (2006), este
concepto esta relacionado al grado de aplicacion de un instrumento de medicién de forma
repetida al mismo sujeto u objeto de estudio, generando el mismo resultado (p.277). Por lo
cual, para determinar la confiabilidad del instrumento de ficha de registro, aplicado a los
indicadores de las metodologias de pronostico de la demanda planteadas, considerando los
datos historicos de ventas mensuales, se determino a traves del andlisis del coeficiente de
variacion.

Siendo el Coeficiente de Variacion o Coeficiente de Spearman, segun Francisco
(2015), una medida estadistica que informa acerca de la dispersion relativa de un conjunto
de datos. La cual se determinar al dividir la desviacion tipica entre el valor absoluto de la
media del conjunto, generalmente expresada en porcentajes para una mejor comprension.
Medida estadistica que me permitié determinar el grado de variabilidad en los datos
analizados para los prondsticos de demanda propuestos. Siendo el resultado para las
refrigeradoras de 65.80%, en cocinas de 64.19% Yy en televisores de 66.51%; por lo que al
estar cercano a “l1”, significa que existe mayor variabilidad entre los datos y no

homogeneidad entre ellos, de manera que los datos no son faciles de analizar. En ese sentido,
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si fue necesario aplicar modelos probados cientificamente que permitan trabajar la dispersion
entre los datos, de manera que puedan generar un resultado dato confiable en relacion con
los prondsticos propuestos.

2.5 Procedimiento

La recoleccion de informacion de la presente investigacion se realizd de forma directa,
mediante el historico de ventas desde el 2015 al 2017 de la empresa Electrokarol E.I.R.L.,
previa coordinacion el duefio del negocio, aplicandose la técnica de investigacion
documental a través de la recoleccion de informacidn, apoyado en la aplicacién de una ficha
registro, basado en el célculo de los indicadores de los cuatro métodos de prondstico de la
demanda propuestos. Que posteriormente permitié determinar el margen de error
correspondiente a cada uno de ellos.

2.6 Método de analisis de datos

Sobre los Métodos de Andlisis de Datos en el procedimiento, segin Hernandez, Fernandez
y Baptista (2006), indicaron que es parte de una serie de procedimientos que permite obtener
resultados con un propdsito especifico, mediante un analisis matematico y/o estadistico (p.
407). En ese sentido, para el analisis de datos de la investigacion, se utilizé el aplicativo de
Microsoft Excel y de Crystal Ball.

2.7. Aspectos éticos

En relacion con los aspectos éticos de la investigacién, el compromiso fue continuar con los
lineamientos éticos basicos de la objetividad, respeto a la propiedad intelectual, honestidad,
responsabilidad ética, privacidad y proteccion de la informacion de la empresa Electro
Karol E.I.LR. L. Es decir, no se realiz6 ningun tipo de plagio, respetando los derechos de
autor, respaldados tanto en las citas textuales como referenciales de la investigacion
conformes a las normas establecidas. Asi mismo, se empled el software Turnitin para la

comprobacion de originalidad de la presente tesis.
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I11.  Resultados
Respecto a los resultados, se trabajé con la Estadistica Inferencial.
Prueba de hipotesis general: Comparacion de Métodos de pronostico de la demanda para
los tres productos mas vendidos en la empresa Electrokarol
E.lLR.L.
Ha: Existe diferencia en el margen de error entre los cuatro modelos de prondsticos de
demanda en los electrodomeésticos de la empresa Electrokarol E.I.R.L. del distrito de Ate,
2017
Ho: No existe diferencia en el margen de error entre los cuatro modelos de prondsticos de
demanda en los electrodomésticos de la empresa Electrokarol E.I.R.L. del distrito de Ate,
2017

Tabla 3

Medidas de error para los pronosticos de demanda de los tres electrodomésticos méas
vendidos en la empresa Electrokarol E.I.R.L. en el distrito de Ate.

Medida de Descomposicion Variables Hold - Tendencia
Error Multiplicativa Categdricas  Winters Desechada

MSE 7.60 7.08 6.48 5.85
MAD 3.39 2.90 2.37 2.04
MAPE 3% 3% 3% 2%

Interpretacion

De acuerdo con la tabla 3, los resultados de las medidas de error en relacion a los métodos
propuestos de prondstico de la demanda para los tres electrodomésticos mas vendidos, por
lo que indica que, si existe diferencia entre cada una de ellas, por lo tanto, se rechaza la
hipdtesis nula y se acepta la hipdtesis alterna. En sintesis, se determina que si existe
diferencia en el margen de error entre los cuatro modelos de prondsticos de demanda en los

electrodomésticos de la empresa Electrokarol E.I.R.L.
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Prueba de Hipotesis Especifica 1: Comparacion de Métodos de prondstico de la demanda
para las refrigeradoras en la empresa Electrokarol E.I.R.L.

Ha: Existe diferencia en el margen de error entre los cuatro modelos de pronosticos de
demanda en las refrigeradoras de la empresa Electrokarol E.I.R.L. del distrito de Ate, 2017
Ho: No existe diferencia en el margen de error entre los cuatro modelos de prondsticos de

demanda en las refrigeradoras de la empresa Electrokarol E.I.R.L. del distrito de Ate, 2017.

Tabla 4

Medidas de Error para los prondsticos del electrodoméstico refrigeradora de la tienda
Electrokarol E.I.R.L. en el distrito de Ate.

Descomposicién  Variables Hold -  Tendencia

Medida de Error Multiplicativa Categéricas Winters Desechada

MSE 6.32 5.99 5.12 4.56
MAD 291 241 1.93 1.74
MAPE 3.80% 3.10% 2.76% 2.34%

Interpretacion

De acuerdo con la tabla 4, los resultados de las medidas de error en relacion a los métodos
propuestos de pronéstico de la demanda en refrigeradoras, lo cual indic6 que si existe
diferencia entre cada una de ellas, por lo tanto se rechaza la hipétesis nula y se acepta la
hipotesis alterna. En sintesis, se determina que si existe diferencia en el margen de error entre
los cuatro modelos de pronosticos de demanda para las refrigeradoras de la empresa
Electrokarol E.1.R.L.
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Prueba de Hipotesis Especifica 2: Comparacion de Métodos de pronostico de la demanda
para las cocinas en la empresa Electrokarol E.I.R.L.

Ha: Existe diferencia en el margen de error entre los cuatro modelos de pronosticos de
demanda en las cocinas de la empresa Electrokarol E.I.R.L. del distrito de Ate, 2017.

Ho: No existe diferencia en el margen de error entre los cuatro modelos de prondsticos de
demanda en las cocinas de la empresa Electrokarol E.I.R.L. del distrito de Ate, 2017

Tabla 5

Medidas de Error para los prondsticos del electrodomestico cocina de la tienda
Electrokarol E.1.R.L. en el distrito de Ate

Medida de Error Descomposicién  Variables Hold - Tendencia
Multiplicativa Categdricas Winters Desechada
MSE 8.27 7.91 7.34 6.76
MAD 3.75 3.4 2.68 2.36
MAPE 2.89% 2.56% 2.20% 1.90%

Interpretacion

De acuerdo con la tabla 5, los resultados de las medidas de error en relacién a los métodos
propuestos de pronostico de la demanda en cocinas, demostrando que, si existe diferencia
entre cada una de ellas, por lo tanto, se rechaza la hip6tesis nula y se acepta la hipotesis
alterna. En sintesis, se determina que si existe diferencia en el margen de error entre los
cuatro modelos de pronésticos de demanda para las cocinas de la empresa Electrokarol

E.LR.L.
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Prueba de Hipdtesis Especifica 3: Comparacion de Métodos de pronostico de la demanda
para los televisores en la empresa Electrokarol E.I.R.L.

Ha: Existe diferencia en el margen de error entre los cuatro modelos de prondsticos de
demanda en los televisores de la empresa Electrokarol E.I.R.L. del distrito de Ate, 2017.
Ho: No existe diferencia en el margen de error entre los cuatro modelos de prondsticos de

demanda en los televisores de la empresa Electrokarol E.I.R.L. del distrito de Ate, 2017

Tabla 6

Medidas de Error para los prondsticos del electrodoméstico televisor de la tienda
Electrokarol E.1.R.L. en el distrito de Ate

Medidade  Descomposicion Variables Hold -  Tendencia

Error Multiplicativa Categoricas Winters Desechada
MSE 8.21 7.74 6.97 6.24
MAD 35 2.9 2.5 2.02
MAPE 3.66% 3.16% 2.54% 2.10%

Interpretacion

De acuerdo con la tabla 6, los resultados de las medidas de error en relacion a los métodos
propuestos de pronostico de la demanda en televisores, lo cual indico que, si existe diferencia
entre cada una de ellas, por lo tanto, se rechaza la hipétesis nula y se acepta la hip6tesis
alterna. En sintesis, se determina que si existe diferencia en el margen de error entre los
cuatro modelos de prondsticos de demanda para los televisores de la empresa Electrokarol
E.lLR.L.
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IV.  Discusion

La investigacion plante6 como objetivo determinar el modelo de prondstico de demanda
con el menor margen de error en los electrodomésticos de la empresa Electrokarol E.1.R.L.
del distrito de Ate, 2017; para lo cual, se tom6 como referencia la venta de las refrigeradas,
cocinas y televisores, al tratarse de los productos mas vendidos en la empresa estudiada.
Asimismo, se busco determinar las tre9s medidas de error, que incluyen el Error Cuadratico
Medio, la Desviacion Absoluta Media y Error Porcentual Absoluto Medio, en relacion con
el Método de Descomposicion Clasica, Método de Variables Categoricas o de Dummy,
Método de Holt Winter y el Método de Tendencia Desechada.

En ese sentido, los resultados de las medidas de error calculadas fueron diferentes
en las cuatro metodologias de prondstico de demanda propuestas en la investigacion, asi
como en los electrodomésticos presentaron desviacion absoluta medias como muestra, por
lo que se rechazo la hipotesis nula aceptando la hipétesis alterna, siendo esta, la aceptacion
de que existe diferencia entre los cuatro modelos de prondsticos de demanda en los
electrodomésticos de la empresa Electrokarol E.I.R.L. del distrito de Ate, 2017.

El resultado se sustenta en los antecedentes presentados, aunque con ciertas
diferencias por el contexto en el que se han desarrollado cada una, como es el caso de Mayta
(2016), que consideré dos medidas de error, la Desviacion Absoluta Media y el Error
Porcentual Absoluto Medio, a diferencia del pronostico realizado en Electro Karol, en el
cual un solo método de prondsticos era el 6ptimo para los 3 productos analizados, en esta
tesis se tiene dos métodos de prondsticos Optimos, los cuales son el Holt — Winters y
suavizacion exponencial simple.

Esto se debe a que, tras ser métodos de suavizacion para series temporales de corto
plazo, trabajar de mejor manera la variabilidad de los datos con respecto a métodos como la
descomposicion multiplicativa y promedios moviles, analizados también en esta tesis. Es
preocupante observar que el Error Porcentual Absoluto Medio éptimo, para 3 de sus 4
productos sometidos a estudio, estan muy cerca del 30%, lo cual representa una cifra muy
alta de error para la estimacion de su demanda y se infiere que sus resultados no son muy
fiables. Es necesario recalcar también que Mayta considera 2 de los 3 errores que se esta
calculando para determinar los errores de Electro Karol.

Asi mismo, tenemos a Peralta que considerd 3 medidas de error, el Error Porcentual
Absoluto Medio, Desviacion Media Absoluta y Error Cuadratico Medio. En esta tesis

también son varios los métodos de prondsticos que son adecuados para cada tipo de producto,
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como son la descomposicion multiplicativa, Holt — Winters y suavizacién exponencial. En
esta oportunidad, para 2 de los 4 productos, el método de descomposicion es el éptimo,
debido a que se realizan pronosticos de datos con una clara estacionalidad, la cual se puede
ajustar gracias al calculo de los IVE. Es alentador observar que los Error Absoluto Medio
Porcentual por cada método elegido estan muy cercanos a 10%, lo cual es evidencia de que
los resultados de prevision son fiables. No obstante, Peralta considero6 2 de los 3 errores que
se han calculado para determinar el menor margen de error para los electrodomésticos de
Electro Karol.

También tenemos a Ariza (2013), que en su investigacion considero 3 intervalos de
tiempo para pronosticar la demanda y por cada intervalo, un método de prondstico a elegir.
En el corto plazo, escogid Holt - Winters, el cual presenta un Error Absoluto Medio
Porcentual demasiado alto (76.83%), lo cual indica que, a pesar de ser el modelo éptimo para
ese periodo de tiempo, sus resultados no son de fiar. En el mediano plazo, escoge Holt —
Winters, el cual presenta un Error Absoluto Medio Porcentual de 38.30%, cifra muy alta que
no expresa fiabilidad en los resultados. Para el largo plazo, escoge Redes Neuronales, el cual
presenta un R? ajustado muy cercano a 1 (0.9925), cifra que indica confiabilidad en los
resultados. Solamente, para el largo plazo, sus medidas de error son confiables, por lo que
se confirma que el método de redes neuronales es un método adecuado para series de tiempo
de larga duracién.

Otro de los autores que respalda lo desarrollado en el estudio comparativo, es Ponce
(2015), quien en su investigacion también considerd 3 intervalos de tiempo para pronosticar
la demanda y por cada intervalo, un método de prondstico a elegir. En el corto plazo, escoge
Box Jenkins, el cual presenta un Error Absoluto Medio Porcentual muy bajo (3.67%), lo cual
indica que los resultados de sus pronosticos son muy confiables. En el mediano plazo, escoge
Holt — Winters, el cual presenta un Error Absoluto Medio Porcentual de 4.46%, cifra muy
cercana a la primera, lo cual indica fiabilidad en los resultados. Para el largo plazo, escoge
Redes Neuronales, el cual presenta un Error Absoluto Medio Porcentual de 4.12%, cifra que
también indica confiabilidad en los resultados, por ser muy baja. Tanto para el corto,
mediano y largo plazo, sus resultados son confiables, evidenciando que Redes Neuronales
es un método que se aplica para series de tiempo largas, por lo que para Electro Karol no se
aplico, debido a que los datos historicos no sobrepasaban los 2 afios y los prondsticos los 12
meses.

Sin embargo, para Corres (2014), en su investigacion considera que el Box Jenkins,
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a través del analisis de autorregresivo integrado de promedio mavil, es el mejor método para
establecer su demanda. Hace hincapié en que este método se puede aplicar al corto plazo, no
obstante, se necesita de una base historica de datos no menor a los 5 afios, por lo que esto
evidencia la razon por la cual, para Electro Karol, no se aplicé este método, dado que los
datos historicos no sobrepasan los 3 afios. En esta tesis, se evalla la demanda en 2 periodos
de tiempo diferentes, a nivel mensual y trimestral. A nivel trimestral presenta un ERROR
absoluto medio porcentual de 56.90%, el cual es muy alto. a nivel mensual, presenta un error
absoluto medio porcentual de 25.6%, el cual es mas bajo con respecto al anterior, pero, sin
embargo, en lineas generales, sigue siendo muy alto. El valor de la tesis de Corres es mostrar
que es mejor evaluar la demanda en periodos mas descompuestos, ya sean semanas 0 meses,
dado que, al evaluarlo de manera mas comprimida, como en trimestres o semestres, hace que
se pierda informacion valiosa y no se obtengan resultados adecuados, por lo que para Electro
Karol se establecié un P igual a 12 periodos, es decir, 12 meses.

Por su parte, Galarreta (2015) en su investigacion trabajo un modelo de regresion
lineal para determinar la demanda como un método asociativo para poder calcularla.
Considera como sus valores criticos al coeficiente de determinacion ajustado, el cual es igual
a 0.82, muy cercano a 1, también considera al valor critico de F, el cual, a un nivel del 95%
de confianza, debe ser menor a 0.05. Ademas, evalla el coeficiente de Durbin Watson, el
cual debe estar entre 0 a 4 y tiene un valor de 1.85, muy cercano a 2, lo cual indica un nivel
alto de autocorrelacién entre los resultados y los datos analizados. El valor de esta tesis radica
en que evidencia que la regresion lineal se puede trabajar como un modelo asociativo para
calculos de pronésticos de demanda y que se puede desarrollar a través de los indicadores
mostrados anteriormente, como el R?, Durbin Watson y valor critico de F, los cuales fueron
trabajados en calculos de demanda para los productos de Electro Karol.

Finalmente, encontramos a Mendez (2013) quien consideré 2 escenarios. El
primero, es el escenario en el que la empresa que analiza sigue recurriendo a sus métodos de
prondsticos no especializados, tales como son los promedios maviles simples, los cuales no
muestran ningun grado de complejidad y no trabajan adecuadamente la variabilidad de los
datos. El segundo escenario, es en el que aplica un modelo de suavizacion exponencial para
demostrar que es mucho mejor que el de los promedios moviles. El resultado es que, tras
aplicar la suavizacion exponencial, el DESVIACION ABSOLUTA MEDIA mejora en un
10%, ya que pasa de una cifra de error de 2572839 a 2309633. Esta tesis demuestra que, para

mercados con un ambiente alto de variabilidad, es necesario aplicar métodos de pronosticos
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mas avanzados, los cuales permitan trabajar la variabilidad de los datos adecuadamente y no
quedarse con métodos obsoletos para determinar algo muy importante como es el prondstico
de ventas de periodos futuros.

Con los resultados obtenidos y las evidencias de las referencias con similares
resultados, podemos evidencias y afirmar que existe diferencia entre los cuatro modelos de
prondsticos de demanda en los electrodomesticos de la empresa Electrokarol E.I.R.L. del
distrito de Ate, 2017. Siendo el de menor margen de error el método de tendencia desechada
con 5.85 en el Error Cuadratico Medio, 2.04 en la Desviacion Absoluta Media y 2% en el
Error Porcentual Absoluto Medio. Lo que significa que la empresa investigada, podria
confirmar en la aplicacion de dicho método para el célculo de prondstico de la demanda en

los otros productos de la tienda.
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V. Conclusiones

De acuerdo con el analisis estadistico descriptivo e inferencial, se pudo concluir las

siguientes proposiciones:

Primero. De acuerdo con los resultados de la estadistica descriptiva entre los métodos de
pronostico de demanda, siendo estos el Método de Descomposicion Clasica,
Método de Variables Categoéricas o de Dummy, Método de Holt Winter y el
Método de Tendencia Desechada, se evidencio que existe diferencias en las
mediciones de error para los electrodomésticos de la empresa Electrokarol. Lo que
manifestd que el método con menor margen de error fue el de Tendencia
Desechada, al presentar 5.85 en el Error Cuadratico Medio, 2.04 en la Desviacion
Absoluta Media y 2% en el Error Porcentual Absoluto Medio.

Respaldando la aplicacion de este método en los otros productos en la
empresa investigada, considerando como indicadores que el Durbin—Watson fuera
cercano a 2, para asegurar que el modelo fuera éptimo; que la U de Theil entre 0 y
1, para asegurar el grado de exactitud en los resultados; que el Alfa estuviera
cercano a 1, para asegurar el grado de significancia, que el Beta estuvieran cercano
a 1, para validar el grado de volatilidad o riesgo, que el Gamma estuviera cercano
a 1, para verificar el grado de fiabilidad y que el Phi estuviera cercano a 1, para
verificar el grado de dependencia.

Segundo. Se evidenci6 que existe diferencia en el margen de error entre los cuatro modelos
de prondsticos de demanda aplicados en el electrodoméstico “refrigeradora” de la
empresa Electrokarol E.I.R.L. del distrito de Ate, 2017. Lo que también manifesto
que el método con menor margen de error fue el de Tendencia Desechada, al
presentar 4.56 en el Error Cuadratico Medio, 1.74 en la Desviacion Absoluta Media
y 2.34% en el Error Porcentual Absoluto Medio.

Respaldado en el resultado de los indicadores como el de Durbin—Watson
con 1.77, lo que asegurod que el modelo fue 6ptimo; la U de Theil con 0.79, lo que
mostrd que existe mayor distribucién entre los datos; el Alfa con 0.0048, lo que
demostrd que existe un leve grado de significancia, el Beta con 0.84, lo que
demostro bajo grado de volatilidad o riesgo, el Gamma con 0.99, lo que demostrd
un alto grado de fiabilidad y el Phi con 0.99, lo que demostré un alto grado de
dependencia.

Tercero. Se evidencio que existe diferencia en el margen de error entre los cuatro modelos
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de pronosticos de demanda aplicados en el electrodoméstico “cocina” de la
empresa Electrokarol E.I.R.L. del distrito de Ate, 2017. Lo que también manifesto
que el método con menor margen de error fue el de Tendencia Desechada, al
presentar 6.76 en el Error Cuadratico Medio, 2.36 en la Desviacion Absoluta Media
y 1.90% en el Error Porcentual Absoluto Medio.

Respaldado en el resultado de los indicadores como el de Durbin—Watson
con 1.83, lo que asegurd que el modelo fue 6ptimo; la U de Theil con 0.66, lo que
demostro que existe mediana distribucion entre los datos; el Alfa con 0.91, lo que
demostré que existe un alto grado de significancia, el Beta con 0.99, lo que
demostro bajo grado de volatilidad o riesgo, el Gamma con 0.99, lo que demostrd
un alto grado de fiabilidad y el Phi con 0.1, lo que demostr6 un leve grado de

dependencia.

Cuarto. Se evidenci6 que existe diferencia en el margen de error entre los cuatro modelos

de prondsticos de demanda aplicados en el electrodoméstico “televisor” de la
empresa Electrokarol E.I.R.L. del distrito de Ate, 2017. Lo que también manifesto
que el método con menor margen de error fue el de Tendencia Desechada, al
presentar 6.24 en el Error Cuadratico Medio, 2.02 en la Desviacién Absoluta Media
y 2.10% en el Error Porcentual Absoluto Medio.

Respaldado en el resultado de los indicadores como el de Durbin—Watson
con 1.72, lo que asegurd que el modelo fue 6ptimo; la U de Theil con 0.46, lo que
demostré que existe mediana distribucion entre los datos; el Alfa con 0.03, lo que
demostré que existe un leve grado de significancia, el Beta con 0.12, lo que
demostrd regular grado de volatilidad o riesgo, el Gamma con 0.99, lo que
demostro un alto grado de fiabilidad y el Phi con 0.99, lo que demostr6é un alto

grado de dependencia.
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VI.  Recomendaciones

Planteadas las conclusiones de las variables, se procede a plantear las recomendaciones

propuestas, a partir del analisis cuantitativo:

Primero. En relacion con los resultados del objetivo general sobre el modelo de prondstico
de la demanda con el menor margen de error en los electrodomésticos de la empresa
Electrokarol E.I.R.L. del distrito de Ate, se recomienda al duefio del negocio utilizar
el método de Tendencia Desechada, considerando como indicadores el Durbin—
Watson, ya que dara seguridad sobre el modelo propuesto al acercarse a 2; la U de
Theil entre 0 y 1, para asegurar el grado de exactitud de los resultados; el Alfa
cercano a 1, para asegurar el grado de significancia, el Beta cercano a 1, para validar
el grado de volatilidad o riesgo, el Gamma cercano a 1, para verificar el grado de
fiabilidad y el Phi cercano a 1, para verificar el grado de dependencia.

Para lo cual, deberia mejorar sus conocimientos en el manejo de herramientas
como Excel o Crystalball para calcular el prondstico de su demanda; ya que ello,
le permitird tomar mejores decisiones respecto a la compra de mercaderia,
almacenaje de inventarios y contratacion de personal. En caso de no disponer de las
competencias que se requiere, o de necesitarse la optimizacion de recursos en el
menor tiempo posible, podria optar por un especialista externo para que lo oriente
y asesore sobre como manejar adecuadamente el proceso.

Segundo. Debido a que Electrokarol es una PYME enfocada en la venta de
electrodomésticos como las “refrigeradoras” y siendo este, uno de los maés
valorados por el cliente, también se recomienda la aplicacion del método de
Tendencia Desechada para proyectar su demanda, al presentar el menor margen de
error en esta categoria.

Para lo cual, debe considerar indicadores como el Durbin—Watson, que segun
su histérico de venta resulto 1.77, lo que asegurd un modelo 6ptimo; para la U de
Theil con 0.79, tiene que considerarse las ventas de los meses siguientes a fin de
optimizar la prediccion planteada; de igual forma para el Alfa con 0.0048, de
manera que se optimice el grado de significancia, para el Beta con 0.84, se
demostrd un bajo grado de volatilidad o riesgo, para el Gamma con 0.99, se
demostro un alto grado de fiabilidad y para el Phi con 0.99, se demostré un alto
grado de dependencia.

Tercero. Debido a que el método de Tendencia Desechada también resultd con el menor
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margen de error en la categoria de “cocinas”, como resultado de la investigacion,
se recomienda su aplicacion para proyectar su demanda. Para lo cual, el duefio debe
apoyarse en indicadores como el de Durbin—Watson con 1.83, lo que aseguro que
un modelo 6ptimo; para la U de Theil con 0.66, tiene que considerar los meses
siguientes a fin de optimizar la prediccion planteada; para el Alfa con 0.91, se
demostro un alto grado de significancia, para el Beta con 0.99, se demostré un bajo
grado de volatilidad o riesgo, para el Gamma con 0.99, se demostro un alto grado
de fiabilidad y para el Phi con 0.1, se tiene que considerar los meses siguientes para

optimizar el grado de dependencia.

Cuarto. Se sugiere que para la categoria de “televisores” también se aplique el método de

Tendencia Desechada para proyectar su demanda en el futuro; ya que presento el
menor margen de error como resultado de la investigacion. Para lo cual, el duefio
debe apoyarse en indicadores como el de Durbin—Watson con 1.72, lo que aseguro
un modelo 6ptimo; para la U de Theil con 0.46, tiene que considerar la venta de
meses futuros a fin de optimizar la prediccion planteada; para el Alfa con 0.03, se
demostro que existe un leve grado de significancia, para el Beta con 0.12, tiene que
considerar la venta de meses futuros a fin de optimizar el grado de volatilidad o
riesgo, para el Gamma con 0.99, se demostr6 un alto grado de fiabilidad y para el

Phi con 0.99, se demostré un alto grado de dependencia.
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AnNexos
Anexo 1: Matriz de consistencia
Tabla 7

Matriz de Consistencia

TITULO FORMULACION DE PROBLEMA OBJETIVO HIPOTESIS OPERACIONALIZACION DE VARIABLES

Estudio comparativo de cuatro métodos para el prondstico de demanda de electrodomésticos en la|

empresa Electrokarol E.I.R.L. del distrito de ate, 2017

PROBLEMA GENERAL

OBJETIVO GENERAL

HIPOTESIS GENERAL

METODOS

INDICADORES

¢Existe diferencia en el margen de error
entre los cuatro modelos de prondsticos
de demanda en los electrodomésticos de
la empresa Electrokarol E.I.R.L. del
distrito de Ate, 2017?

PROBLEMAS ESPECIFICOS

Determinar el modelo de prondstico de

demanda con el menor margen de error

en los electrodomésticos de la empresa

Electrokarol E.I.R.L. del distrito de Ate,
2017

OBJETIVOS ESPECIFICOS

HA: Existe diferencia en el margen de
error entre los cuatro modelos de
pronodsticos de demanda en los
HO: No existe diferencia en el margen de
error entre los cuatro modelos de
prondsticos de demanda en los
electrodomésticos de la empresa
HIPOTESIS ESPECIFICAS

Método de Descomposicion
Clasica

Margen de error por producto (W)

indice estacional (IVE)

Coeficiente de correlacion

Coeficiente de determinacion ajustado (R"2)

Valor critico de F

Probabilidad T

Variable de intercepcion de la ecuacion de tendencia
Variable independiente de la ecuacion de tendencia

¢Existe diferencia en el margen de error
entre los cuatro modelos de prondsticos
de demanda en las refrigeradoras de la

Determinar el modelo de prondstico de
demanda con el menor margen de error
en las refrigeradoras de la empresa

empresa Electrokarol E.1.R.L. del distrito  Electrokarol E.I.R.L. del distrito de Ate,

de Ate, 2017?

2017

HA: Existe diferencia en el margen de
error entre los cuatro modelos de
prondsticos de demanda en las
refrigeradoras de la empresa Electrokarol
HO: No existe diferenciaen el margen de
error entre los cuatro modelos de
prondsticos de demanda en las
refrigeradoras de la empresa Electrokarol
E.I.LR.L. del distrito de Ate, 2017

Método de Variables Categorica o
de Dummy

Error de pronoéstico (W)

indice estacional (IVE)

Coeficiente de correlacion de Pearson

Coeficiente de determinacion ajustado (R"2)

Valor critico de F

Probabilidad T

Variable de intercepcion de la ecuacion de tendencia
Variable categorica Qi

Variable independiente de tendencia (T)

¢Existe diferencia en el margen de error
entre los cuatro modelos de prondsticos

de demanda en las cocinas de la empresa

Electrokarol E.I.R.L. del distrito de Ate,
2017?

Determinar el modelo de prondstico de
demanda con el menor margen de error

en las cocinas de la empresa Electrokarol

E.I.R.L. del distrito de Ate, 2017

HA: Existe diferenciaen el margen de
error entre los cuatro modelos de
HO: No existe diferencia en el margen de
error entre los cuatro modelos de
prondsticos de demanda en las cocinas de

Método de Holt Winter

Alfa (o))

Beta (B)

Gama (y)

Coeficiente de Durbin Watson (DW)
U de Theil

¢Existe diferencia en el margen de error
entre los cuatro modelos de prondsticos
de demanda en los televisores de la

Determinar el modelo de prondstico de
demanda con el menor margen de error
en los televisores de la empresa

empresa Electrokarol E.I.R.L. del distrito  Electrokarol E.I.R.L. del distrito de Ate,

de Ate, 2017?

2017

HA: Existe diferencia en el margen de
error entre los cuatro modelos de
prondsticos de demanda en los televisores
HO: No existe diferencia en el margen de
error entre los cuatro modelos de
pronésticos de demanda en los televisores

Método de Tendencia Desechada

Alfa (o)

Beta (B)

Gama (y)

Phi (2)

Coeficiente de Durbin Watson (DW)
U de Theil
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Anexo 2: Introduccién (Sustentos Adicionales)

Continuando con los antecedentes a nivel internacional, se tiene a Ponce (2015), en su Tesis
para optar el grado de Magister en Gerencia de Empresarial: “Comparacion entre varios
Métodos de pronosticos basados en series de tiempo para predecir la Demanda de Placas
Digitales en empresas del sector grafico Quitefio desde el afio 2009 hasta el afio 2015.
Escuela Politécnico Nacional. Quito, Ecuador”. El autor trabajo con una poblacion basada
en las ventas de placas digitales en empresas del sector gréfico en Quito-Ecuador,
tomandose como muestra significativa las ventas de alguna de ellas del afio 2009 hasta el
afio 2012. Por otro lado, para la recoleccion de datos se utilizé como técnica el anélisis
observacional. Desarrolldndose una investigacion de tipo aplicada, de nivel descriptivo con
disefio no experimental, que le permitié llegar a la siguiente conclusion: el parametro que
se utilizo para determinar cual de los métodos propuestos era el mas ideal para pronosticar
la demanda placas digitales fue el de error porcentual absoluto medio (error absoluto medio
porcentual), siendo un error absoluto medio porcentual de 4.46% para el método Holt
Winter, 3.67% para el método Box Jenkins y 4.12% para el método de redes neuronales,
siendo el mejor método el de Box Jenkin al obtener el error porcentual absoluto medio
(error absoluto medio porcentual). Investigacion que respalda el uso del error porcentual
absoluto medio como medida de error.

Asimismo, Contreras et al. (2016), en su articulo cientifico titulado: “Analisis de
series de tiempo en el pronodstico de la demanda de almacenamiento de productos
perecederos. Universidad de ICESI — Colombia”. El objetivo fue respaldar la importancia
que tienen los pronosticos para la toma de decisiones en diversas areas y la planeacion de
actividades en empresas de almacenamiento de movilidad y productos perecederos.
Minimizando la incertidumbre en las operaciones con una planeacion mas detallada de los
procesos. Para el estudio, se utilizd 4 técnicas de prondsticos basados en el analisis de datos
de series de tiempo, siendo la técnica de promedios moviles ponderados, la de menor error.
Como resultado se pudo estimar el volumen de almacenamiento para prever los
requerimientos de instalaciones adicionales, de personal y de materiales necesarios para la
movilidad de los productos, de manera mas eficiencia y confiable. Investigacién que da
soporte en el uso de métodos basados series de tiempo para pronosticar la demanda en un
establecimiento.

Sanchez y Gavira (2016), en su articulo cientifico titulado:” Prondstico de la

demanda de visitantes internacionales: el caso de México. Revista de Investigacion en
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Ciencias Contables y Administrativas. Universidad Michoacana de San Nicolas de Hidalgo
— México. Tuvo como objetivo, identificar el modelo de pronostico de demanda mas
eficiente del total de visitantes internacionales a México. Para seleccionar el método méas
eficiente, se utilizé como criterio el Error de Escala Absoluta de Media, siendo la técnica de
prondsticos jerarquica “de abajo hacia arriba autorregresivo integrado de promedio movil”
la de menor error. No obstante, no se puede afirmar que, como tipo de método, los no
jerarquicos como la Tendencia Desechada, sea mas eficiente, ya que el beneficio se dio en
términos de la disminucion de la media del Error de Escala Absoluta de Media, basado en la
inercia propia de cada categoria y subcategoria. Lo cual nos indica que los métodos de
pronostico pueden variar dependiendo del grupo de estudio y el contexto donde se realice la
investigacion.

Por su parte, Cortés (2020), en su tesis: “Prediccion de maltiples series de tiempo
univariadas a través de diversos modelos predictivos y meta-learning aplicado en la industria
del retail. Universidad de Chile - Chile. Aborda un problema de prediccion de pronéstico de
la demanda de productos, en la industria supermercadista usando avances metodologicos
recientes, partiendo de series de tiempo extraidas desde un retail nacional. Comparando un
total de 7 modelos predictivos, a fin de elegir la méas eficiente y asi disminuir los costos
asociados a dos grandes problemas, la subestimacion de la demanda y por ende un costo por
sobre stock en la bodega local por almacenaje y espacio. Concluyendo que la metodologia
idonea para la empresa estudiada es el ensamble construido entre el modelo Holt Winter el
modelo de espacio de estado de suavizado exponencial. Ello respalda la utilizacion del
modelo Holt Winter en la presente investigacion, en donde ocupd el segundo lugar respecto
al margen de error.

Por otro lado, el autor Leclerc (2020), en su tesis: “Desarrollo de un modelo de
estimacion de demanda de medicamentos para una empresa farmacéutica. Universidad de
Chile — Chile. Quien tuvo como objetivo desarrollar un modelo de estimacion de demanda
mensual de los medicamentos de la empresa en estudio, a nivel de SKU y para los diferentes
canales de venta, con el fin de satisfacer a sus clientes y controlar grandes variaciones de
stock. Para el estudio, se trabajé con estimaciones de demanda basadas en series de tiempo
de producto, basado en el criterio de menor distancia media cuadratica minima y menos
desvio entre la demanda real y pronosticada. Se obtuvo como resultado un 78% de
cumplimiento de pronostico respecto frente a un promedio histérico de 62% de

cumplimiento. En este caso, contamos con un sustento adicional sobre la importancia de
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aplicar métodos de pronostico de demanda basados en series de tiempo.

En contraparte, tenemos a Mardiana, Saragih, y Huseini, M. (2020), en su articulo
cientifico titulado: “Pronostico de la demanda de gasolina en Indonesia usando series de
tiempo. Revista Internacional de Economia y Politica Energética - EE.UU. EIl objetivo del
estudio fue pronosticar la demanda total de gasolina, para lo cual se compararon el modelo
aditivo de Holt-Winters y los modelos autorregresivos integrado de promedio mévil para
datos de series de tiempo. El resultado fue que el modelo aditivo de Holt Winters es mas
preciso que el autorregresivo integrado de promedio movil, ya que tiene un error absoluto
medio porcentual y una distancia media cuadratica minima mas bajos. Respaldando la
propuesta de uso del método de prondstico Holt Winters al igual que la medida de Error
Absoluto Medio Porcentual.

Luego Pradita, Ongkunaruk y Leingpibul (2020), en su articulo cientifico titulado:
“Utilizando un enfoque de prondstico de intervencién para mejorar la precision del
pronostico de la demanda de contenedores refrigerados: un estudio de caso en Indonesia.
Revista Internacional de Tecnologia - EE.UU ”. Este estudio tuvo como objetivo mejorar la
precision del prondstico de la demanda de contenedores refrigerados mediante la
introduccién de un enfoque de prondstico intervencionista, en una empresa de logistica
independiente en Indonesia. Los resultados revelaron que el error porcentual promedio
(Error Absoluto Medio Porcentual) del método propuesto es menor que el del método de
prondstico tradicional cuando no hubo intervencién, en un 42,39%. ElI mejor método de
prondstico es el de series de tiempo como el aditivo estacional e incluso el aditivo de Holt-
Winter. Investigacion que al igual que la anterior, dio soporte sobre el uso de del método de
pronostico Holt Winters al igual que la medida de Error Absoluto Medio Porcentual.

Por otro lado, Leonel (2020), en su tesis titulado: “Pronostico automatizado de la
demanda de series de tiempo para la empresa minorista en linea de moda de lujo. Universidad
Nova de Lisboa-EUA”. Quien propuso como objetivo crear un proceso de prondstico
automatico y escalable para garantizar la experiencia del cliente y la rentabilidad de la
asociacion. La propuesta tuvo como resultado hasta un 90% en el prondstico de la demanda
para temporada de no venta, y 84% para periodos de temporada de venta, aumentando la
cobertura de socios de 20% a 100%. Siendo el método de descomposicion de series de
tiempo la que permitio una manera facil de interpretar la recomendacion de pronostico. Lo
demuestra la importancia de métodos basados en series de tiempos para la proyeccién de

demanda.
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Asimismo, tenemos a Akpinar y Yumusak (2016), en su articulo cientifico:
“Prondstico de la demanda anual de gas natural en la ciudad utilizando métodos de series de
tiempo estacionales. Revista Instituto Multidisciplinario de Publicaciones Digitales - Suiza”.
Plante6 como objetivo minimizar mas o menos tracciones de gas en el consumo a medio
plazo y, al mismo tiempo, mejorar la precision del pronostico de la demanda. Los resultados
del prondstico confirmaron que a medida que aumenta la complejidad de calculo del modelo,
la precision del prondstico aumenta con menores tasas de error. Si no se utiliza una
herramienta de software estadistico, la descomposicion de series de tiempo, el método mas
primitivo o el suavizado exponencial de Winters que requiere poco conocimiento
matematico para el prondéstico de la demanda de gas natural se puede utilizar con un software
de hoja de célculo. Una herramienta de software estadistico que contenga Autorregresivo
integrado de promedio movil obtendra los mejores resultados. En este caso, esta
investigacion respaldd el uso de un software estadistico para precisar los resultados, como
lo fue el Crystal Ball en el presente estudio.

Celina, Johannes y Lemmer (2020), en su articulo cientifico: “Prevision de la
demanda de energia para la produccion de energia impulsada por la demanda con plantas de
biogas. Revista ScienceDirect - Paises Bajos”. Tuvo como objetivo evaluar un modelo de
pronostico adecuado que permita generar un calendario prospectivo para la produccién de
energia orientada a la demanda por plantas de biogas. Las previsiones de 48 h resultantes de
la demanda de energia de un "laboratorio del mundo real” demostraron que los modelos
seleccionados logran resultados comparativamente buenos con un error porcentual absoluto
medio (error absoluto medio porcentual) entre 13 y 16%. Los cuales se basaron en dos
enfoques principales: Primero en Promedio movil integrado auto-regresivo, y segundo
Estacionalidad trigonométrica Transformacion Box-Cox Errores Autorregresivo integrado
de promedio moévil Tendencia y estacional (modelo de espacio de estado de suavizado
exponencial). Lo cual da como sustento el uso de la medida de error porcentual absoluto
medio.

Chen et al. (2019), en su articulo cientifico: “Pronostico de la demanda de turismo
estacional utilizando un método de series temporales estructurales multiseries. Revista de
investigacion de viajes - Australia”. Planteé como objetivo proponer un meétodo de series
temporales estructurales multiseries basado en una técnica novedosa de reapilado de datos
como un enfoque alternativo a la prevision de la demanda turistica estacional. Dando como

resultado la evidencia empirica de los prondsticos de la demanda del turismo receptor de
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Hong Kong muestra que el enfoque recientemente propuesto mejora la precision del
pronostico, en comparacion con los modelos univariados tradicionales.

El cual se pudo tomar como referencia y soporte en el uso de pronésticos
matematicos de demanda, al igual que las siguientes investigaciones:

Dazhi, y Zhang (2019), en su articulo cientifico: “Impact of Information Sharing
and Forecast Combination on Fast-Moving-Consumer-Goods Demand Forecast Accuracy.
Revista Instituto Multidisciplinario de Publicaciones Digitales - Suiza”. Quien tuvo como
parte de su objetivo investigar los beneficios de compartir informacion sobre prondsticos en
una cadena de suministro. Dando como resultado que combinar prondsticos es menos
riesgoso que “apostar” en cualquier modelo de componentes.

Kuck y Freitag (2020), en su articulo cientifico: “Prevision de las demandas de los
clientes para la planificacion de la produccion mediante modelos locales de vecinos mas
cercanos. Revista ScienceDirect - Paises Bajos™. Quien plante6 como objetivo evaluar el
desempefio de prondstico de modelos de vecinos mas cercanos. Concluyendo que se
obtienen los mejores resultados entre todos los métodos aplicados en cuanto a series de
tiempo corto.

Materials Science and Engineering (2016), en su articulo cientifico: “Una
optimizacion de la prevision de la demanda de inventario en el centro sanitario universitario.
Revista IOPscience - USA”. Quien propuso como objetivo optimizar la demanda de
inventario general a través de técnicas de prondstico. En el estudio de caso se utilizé un
modelo de prondstico cuantitativo o de pronostico de series de tiempo para pronosticar datos
futuros en funcién de los datos pasados. La medicion dio como resultado que la mejor técnica
de prondstico es el andlisis de regresion.

Materials Science and Engineering (2018), en su articulo cientifico: “Prondstico de
series de tiempo estacionales utilizando autorregresivo integrado de promedio movil y el
suavizado exponencial de holt winter. revista iopscience - usa”. Quien plante6 como objetivo
comparar los métodos de suavizado exponencial de autorregresivo integrado de promedio
movil y holt-winter en un intento de generar pronésticos de transacciones de clientes en la
tienda x con alta precision. segun el resultado de la comparacién, el mejor modelo con el
menor valor de desviacion absoluta media es el modelo autorregresivo integrado de
promedio movil (1,1,0) (0,1,0) 12 con el valor de desviacion absoluta media 5.592.

Materials Science and Engineering (2019), en su articulo cientifico: “Prondstico de

la inflacion utilizando el método de promedio movil integrado autorregresivo estacional para
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estimar los costos de vida decentes. Revista I0Pscience - USA”. Quien propuso como
objetivo pronosticar los datos de inflacion. Basado en la comparacion del modelo general
autorregresivo integrado de promedio movil y con un valor de desviacion absoluta media,
error cuadratico medio y error absoluto medio porcentual mas pequefio, muestra que los
resultados de pronosticar el método autorregresivo integrado de promedio movil sobre
valores de inflacion son muy factibles y precisos.

Souza et al. (2017), en su articulo cientifico: “Aplicacion del modelo de Holt
Winters para el prondstico de la demanda en series estacionales aditivas: un estudio de caso.
Revista de ingenieria y tecnologia para aplicaciones industriales - Brasil”. Quien planted
como objetivo analizar la prevision de demanda en una empresa del sector agricola, mas
concretamente de la fruticultura, ubicada en la ciudad de Petrolina - PE, utilizando el Holt —
Winters Modelo aditivo. El cual dio como resultado que el modelo de Holt-Winters (aditivo)
demostrd ser adecuado para ser implementado como herramienta de apoyo a la toma de
decisiones en la produccion local, a fin de satisfacer las necesidades y caracteristicas del
comportamiento de la demanda de uva.

Steenbergen (2020), en su articulo cientifico: “Prevision de perfiles de demanda de
nuevos productos. Revista ScienceDirect - Paises Bajos”. Quien tuvo como objetivo
proponer un enfoque para el pronostico y la gestion de inventario utilizando conjuntos de
datos del mundo real de varias empresas, DemandForest. Result6 en ahorros potenciales de
inventario de alrededor del 15%, dependiendo de los tiempos de entrega y los niveles de
servicio.

Takashi et al. (2020), en su articulo cientifico: “Gestion de tiendas de restaurantes
basada en prevision de demanda. Revista ScienceDirect - Paises Bajos”. Quien tuvo como
objetivo proponer la gestion de las tiendas de los restaurantes basada en la previsién de la
demanda. Comparacion del método de pedido de inventario El indice de ajuste para el monto
del pedido del cliente al dia siguiente es del 48% al 60% en el método de pronostico y del
24% al 50% en el método real, y el indice de ajuste fue mayor en el método de pronostico.

Tamber y Oladejo (2020), en su articulo cientifico: “Prondstico del tréfico de
pasajeros de los aeropuertos de Nigeria utilizando el modelo aditivo de Holt-Winters,
Revista Anales Nigerianos de las Ciencias Puras y Aplicadas (NAPAS)-USA”. Quien
propuso como objetivo determinar el método de prondstico de trafico de pasajeros de los
aeropuertos con el menor margen de error. Resultando que el modelo idéneo es el Holt-
Winters Aditivo
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Teemu (2017). En su articulo cientifico: “;Cuando es importante la precision del
pronostico en la industria minorista? Efecto de los pardmetros clave del producto. Revista
Aalto University - Finlandia”. Quien tuvo como objetivo identificar las situaciones en las
que la precision del pronostico es importante y aquellas en las que no lo es. Los resultados
de este estudio sugieren principios claros para priorizar las ubicaciones de los productos y
cuantificar la cantidad de stock adicional que se necesita para compensar los errores de
prondstico. Los resultados también revelan el impacto de diferentes pardmetros de ubicacion
de productos en la importancia comercial de la precision del prondéstico. EI volumen de
ventas de la ubicacion de un producto resultd ser el pardmetro méas importante, aunque el
tamafio relativo del lote también tuvo cierta importancia. Con base en los resultados de esta
tesis, los minoristas deberian considerar enfocar sus esfuerzos en mejorar la precision del
prondstico de los productos de mayor venta y, en cierta medida, en productos con lotes
pequefios. El tiempo promedio de entrega merece un examen mas detenido solo en casos con
errores de prondstico sistematicos. Las ventas relativas de STD resultaron tan marginales
que los gerentes minoristas podrian considerar ignorarlas.

Yufune et al. (2020), en su articulo cientifico: “Desarrollo del modelo de prevision
de la demanda de piezas remanufacturadas de maquinaria minera. Revista ScienceDirect -
Paises Bajos”. Quien tuvo como objetivo proponer un modelo de pronostico de demanda
considerando el reemplazo como evento de probabilidad. Los resultados muestran que,
aunque existen brechas entre los valores simulados y reales, la simulacion logré reproducir
tendencias aproximada de desviacion absoluta media de la demanda. Resolver estas brechas
aumentara la precision del pronéstico de demanda.

Yufune et al. (2020), en su articulo cientifico: “Prevision de demanda en
restaurantes mediante aprendizaje automatico y analisis estadistico. Revista ScienceDirect -
Paises Bajos”. Quien tuvo como objetivo propone la prevision de la demanda en restaurantes
mediante aprendizaje automatico. Para lo cual se trabajo con los métodos de Regresion lineal
bayesiana, arbol de decision impulsado regresion, regresion de bosque de decisiones y
método por pasos como método de prevision de la demanda. Obtuvimos la evaluacion de
gue este método es practicamente aplicable desde el restaurante R. En el futuro, planeamos
mejorar la precision del pronostico y la investigacion sobre la eficiencia de gestion de la
tienda, como pedidos automatizados de materiales alimentarios y arreglo de trabajo de los

empleados basado en los resultados de la prevision.
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Anexo 3: Instrumentos

Tabla 8

Ficha de Registro de la Variable Pronostico de la Demanda

FICHA DE REGISTRO DE LA VARIABLE PRONOSTICO DE LA DEMANDA

VARIABLE METODOS INDICADORES ESCALA REGISTRO
Margen de error por producto (W) 0=W<e
indice estacional (IVE) 0<IVE=1
Coeficiente de correlaciéon -1=R<1
DEgACI:E(;IaIEg S?E ON Coeficie,n.te de determinacion ajustado (R"2) 0<R"2<1
CLASICA Valor Cr.l'tICO de F 0<F<1; OPTIMO: F=<0.05
Probabilidad T 0<T<1; OPTIMO: T<0.05
Variable de intercepcion de la ecuacion de tendencia a
Variable independiente de la ecuacion de tendencia x1
Error de pronéstico (W) 0<W<
indice estacional (IVE) 0<IVE<1
Coeficiente de correlacion de Pearson -1<R<1
METODO DE VARIABLES Coeficiente de determinacion ajustado (R"2) 0<R"2<1
CATEGORICA O DE Valor critico de F 0<F<1; OPTIMO: F=0.05
PRONOSTICO DE DUMMY Probabilidad T 0<T<1 ; OPTIMO: T<0.05
LA DEMANDA Variable de intercepcion de la ecuacion de tendencia a
Variable categoérica Qi i=p-1; p=namero de periodos
Variable independiente de tendencia (T) -00ST<0
Alfa (a) 0<a<1
METODOS DE HoLT  oota () 0<p=1
WINTER Gama (y) 0=p=1
Coeficiente de Durbin Watson (DW) 0=DW=4 ; OPTIMO CERCANO A 2
U de Theil U>0: VALOR IDEAL U<1
Alfa (a) 0<a<1
Beta (B) 0=p=1
METODO DE TENDENCIA Gama (y) O<y<1
DESECHADA Phi (@) 0<e<1
Coeficiente de Durbin Watson (DW) 0=DW=4 ; OPTIMO CERCANO A 2

U de Thell

U>0: VALOR IDEAL U<1
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Anexo 4: Detalle de Confiabilidad de los items del Instrumento
Tabla 9

Detalle de Confiabilidad de los items del Instrumento

Cantidad Vendida por Producto

N° Mes Refrigeradora Cocina Televisor
1 Enero 2 6 10 3 9 14 2 5 8
2 Febrero 1 3 5 3 8 13 2 4 6
3 Marzo 2 5 8 2 6 9 1 2 3
4 Abril 2 4 6 2 6 9 2 4 6
5 Mayo 1 3 4 4 11 18 2 4 6
6 Junio 1 2 2 2 6 9 2 5 7
7 Julio 1 3 4 4 11 17 3 8 12
8 Agosto 2 5 7 3 7 11 3 9 14
9 Setiembre 4 3 1 2 5 5
10 Octubre 1 1 2 3 1 4
11 Noviembre 2 1 10 11 1 2
12 Diciembre 4 4 4 9 6 9
Coeficiente de Variacion en Refrigeradoras Coeficiente de Variacion para en Cocinas Coeficiente de Variacién en Televisores
66% 64% 67%
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Anexo 5: Sustento de los Resultados
Como parte de la descripcion de los resultados de la variable “Pronostico de la demanda”
respecto a la Estadistica Descriptiva de la investigacion, los resultados se obtuvieron de la
aplicacion de los cuatro modelos de pronostico de demanda propuestos para cada uno de los
tres productos mas vendidos, los cuales fueron el Modelo de Descomposicion Clasica, el de
Variables Categoricas, el de Holt — Winters y el de Tendencia Desechada, que se
desarrollaron de la siguiente manera.

En cuanto al Modelo de Descomposicién Clasica, este fue aplicado en un primer
momento a las Refrigeradoras, considerando como primer indicador, el indice de Variacion
Estacional por periodo que, en suma, deben ser equivalente a “1” para garantizar un correcto
calculo de dicho método. Su calculo es importante, ya que, con ellos, es posible
desestacionalizar la serie cronolégica. Los IVE por mes para refrigeradoras son los

siguientes:

Tabla 10

Indice de variacion estacional del Método Descomposicion Clasica para refrigeradoras.

indica de Variacion

Estacional
Mes IVE
Enero 0.13
Febrero 0.06
Marzo 0.11
Abril 0.10
Mayo 0.06
Junio 0.05
Julio 0.06
Agosto 0.11
Setiembre 0.11
Octubre 0.03

Noviembre 0.05
Diciembre 0.13
Total 1.00
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Interpretacion
Como se puede observar, la suma de los IVE por periodo es igual a 1, lo cual demostr6 que

el calculo de los Indices Estacionales es el correcto. Asi mismo, también es importante

visualizar la evolucién de la tendencia antes y después de quitarle a la serie cronoldgica, el

componente de estacionalidad.

Figura 1

Graéfico de linea de la Serie cronoldgica estacionalizada para la demanda de
refrigeradora en la Empresa Electrokarol E.1.R.L. del distrito de Ate (2015-2017).
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Interpretacion
Se puede ver como la recta de la tendencia no sigue el comportamiento de la serie

cronoldgica, ya que hay varios picos en la demanda que no se esta considerando. Obsérvese

ahora la serie cronoldgica desestacionalizada:

Figura 2

Gréfico de linea de la serie cronoldgica sin estacionalizacion para la demanda de
refrigeradora en la empresa Electrokarol E.l.R.L. Del distrito de ate (2015-2017).
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Interpretacion
El cambio es notorio, al observarse la tendencia de esta nueva serie cronologica ajustada, ya

que ahora sigue en mayor medida el comportamiento de la demanda histérica que la misma
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serie cronoldgica, pero con componente estacional. Nétese como la tendencia se aproxima
con mayor exactitud a los picos de la demanda historica.

Lo siguiente es analizar la regresion lineal de la nueva serie desestacionalizada, gracias a la
herramienta de Excel, que permitid hacer la corrida de los datos des estacional izados,

obteniéndose el siguiente cuadro de regresion:

Tabla 11

Estadistica de la regresion en el método de descomposicion clasica para refrigeradoras

Estadisticas de la regresion
Coeficiente de correlacion

maultiple 0.58
Coeficiente de determinacion R*2  0.34
R~2 ajustado 0.31
Error tipico 10.14
Observaciones 32.00

Interpretacion
El coeficiente de correlacidn, tal y como se puede apreciar en la tabla 3, es igual a 0.581268,
el cual resulté entre el rango de -1y 1, y es diferente de 0, por lo que se pudo inferir que los
datos de la nueva serie desestacionalizada tienen un alto grado de correlacion. Por otro lado,
el R? ajustado es igual a 0.30777578 y es mayor a 0, lo cual indica que, a pesar de no estar
muy cerca de 1, el modelo es significativo, ya que este resultado es positivo y se le puede
considerar para calculos futuros de prondsticos.

Con lo que respecta al analisis de varianza, el cual es utilizado para determinar la
variabilidad entre los datos de la nueva serie desestacionalizada y la probabilidad de que las
variables de la ecuacion de demanda no sean significativas, se obtuvieron los siguientes

resultados, gracias a la herramienta de Excel:
Tabla 12

Analisis de varianza en el método de descomposicion clasica

ANALISIS DE VARIANZA

G_rados de Suma de Promedio de los E  Valor critico de E
libertad cuadrados cuadrados
Regresion 1 1,154 1,154 11 0.0029
Residuos 22 2,261 103
Total 23 3,416
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Error Probabilidad Inferior Superior Inferior Superior

Coel mico B4t " g05) o506 95% 9506 95%

Intercepcién 18.98 4.27 4.44 0.0002 1012% 2784% 1012% 2784%
Variable X1 1.00 0.30 3.35 0.0029 38% 162% 38% 162%

Interpretacion
Tras haber trabajado a un nivel de confianza del 95% y un nivel de error del 5%, el valor
critico de F = 0.2892859%, menor al 5%, por lo que el modelo es significativo. También,
tanto para el coeficiente de intercepcion como para la variable X1, la probabilidad T es menor
al 5%, ya que tienen como probabilidad a 0.00204698% y a 0.002892859%
respectivamente, lo cual reafirma la significancia del modelo estudiado. Asi, tenemos que la
ecuacion para hallar los pronosticos de demanda es el siguiente: Y = 18.97826087 +
1.00173913 x T, donde: “Y” es igual a la demanda pronosticada, y “T” es el nimero de
periodo que se quiere pronosticar.

Con ello, se obtuvieron los siguientes pronosticos para cada mes tal y como se podra
ver en la siguiente Tabla N°13, ademas de sus respectivos errores, segun el método de

descomposicion multiplicativa:

Tabla 13

Pronostico y error en el Método de descomposicion clasica de la demanda para
refrigeradoras (2015 - 2018)

Ao Mes Prondstico de Ventas Error
Enero 2.54 0.54
Febrero 1.33 0.33
Marzo 2.44 0.44
Abril 2.19 0.19
Mayo 1.52 0.52

2015 Junio 1.19 0.19
Julio 1.65 0.65
Agosto 3.00 1.00
Setiembre 3.11 -0.89
Octubre 0.92 -0.08
Noviembre 1.43 -0.57
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Diciembre 3.94 -0.06
Enero 4.06 -1.94
Febrero 2.10 -0.90
Marzo 3.78 -1.22
Abril 3.33 -0.67
Mayo 2.29 -0.71
2016 Junio 1.76 -0.24
Julio 2.41 -0.59
Agosto 4.33 -0.67
Setiembre 4.45 1.45
Octubre 1.30 0.30
Noviembre 2.00 1.00
Diciembre 5.46 1.46
Enero 7.60 -2.40
Febrero 2.86 -2.14
Marzo 5.11 -2.89
Abril 4.48 -1.52
Mayo 3.05 -0.95
2017 Junio 2.33 0.33
Julio 3.18 -0.82
Agosto 5.67 -1.33
Setiembre 5.78
Octubre 1.68
Noviembre 2.57
Diciembre 6.99
Enero 7.12
Febrero 3.62
Marzo 6.45
2018 Abril 5.62
Mayo 3.81
Junio 2.91
Julio 3.94
Agosto 7.01
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Setiembre 7.12

Octubre 2.07
Noviembre 3.15
Diciembre 8.52

Interpretacion
Si se desea comprobar, de manera grafica, la efectividad y la significancia de este método
para estimar la demanda con lo que respecta a refrigeradoras, se debe de comparar la serie
cronoldgica original y la serie cronolégica pronosticada, la cual es producto de la ecuacion
calculada anteriormente.

En la siguiente figura, se podra observar el comportamiento de ambas series

cronoldgicas y el alejamiento entre sus picos y valles.

Figura 3

Demanda pronosticada vs demanda real de refrigeradora con el Método Descomposicién
Clasica (enero 2015 — agosto 2017)
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En la figura 3, se puede observar que la demanda pronosticada sigue el mismo
comportamiento que la demanda histérica de enero de 2015 a agosto de 2017, lo cual
corrobora gréaficamente la significancia del modelo. Por ello, la demanda pronosticada para
septiembre de 2017 a diciembre de 2018 también seguira el mismo comportamiento que la

serie cronologica original, tal y como se puede ver en la siguiente figura:
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Figura 4

Demanda Pronosticada de Refrigeradora con el método descomposicion clasica
(septiembre 2017— diciembre 2018)
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Descomposicion Clasica para Cocina
Como con las refrigeradoras, el primer indicador que debe de tenerse en cuenta para
garantizar un correcto calculo de este método son los IVE por periodo, los cuales, en suma,
deben ser iguales a 1. Su célculo es importante, ya que, con ellos, es posible desestacionalizar

la serie cronoldgica. Los IVE por mes para cocina son los siguientes:

Tabla 14

Indice de variacion estacional del método descomposicion clésica para cocinas.

IVE

Mes IVE
Enero  0.09
Febrero  0.09
Marzo 0.06
Abril 0.06
Mayo  0.12
Junio 0.06
Julio 0.12
Agosto  0.08

Setiembre 0.02
Octubre  0.04
Noviembre 0.16
Diciembre 0.10
Total 1.00
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Interpretacion

Como se puede observar, la suma de los IVE por periodo es igual a 1, lo cual muestra que el
calculo de los indices Estacionales es el correcto. Es importante visualizar la evolucion de
la tendencia antes y después de quitarle a la serie cronolégica el componente de

estacionalidad. Obsérvese como era la serie cronolégica antes de ser desestacionalizada:

Figura 5

Gréfico de linea de la serie cronoldgica estacionalizada para la demanda de cocinas en la
empresa Electrokarol E.I.R.L. Del distrito de ate (2015-2017)
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Interpretacion
Se puede ver como la recta de la tendencia no sigue el comportamiento de la serie
cronoldgica, ya que hay varios picos en la demanda que no se esta considerando. Obsérvese

ahora la serie cronolégica desestacionalizada:

Figura 6

Graéfico de linea de la serie cronoldgica sin estacionalizar para la demanda de cocinas en
la empresa Electrokarol E.1.R.L. del distrito de ate (2015-2017)
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Interpretacion

Es notorio el cambio que se puede ver en la tendencia de esta nueva serie cronoldgica
ajustada, ya que su tendencia sigue en mayor medida el comportamiento de la demanda
historica que la misma serie cronoldgica, pero con componente estacional. Notese como la
tendencia se aproxima con mayor exactitud a los picos de la demanda histérica. Lo siguiente
es analizar la regresion lineal de la nueva serie desestacionalizada, que gracias a la
herramienta de Excel, se pudo hacer la corrida de los datos desestacionalizados y se obtuvo

el siguiente cuadro de regresion:

Tabla 15

Estadistica de la regresion en el método de descomposicion clasica para cocinas.

Estadisticas de la regresion

Coeficiente de correlacion multiple 0.82
Coeficiente de determinacién R"2 0.67
R”2 ajustado 0.66
Error tipico 16.14
Observaciones 32.00

Interpretacion
El coeficiente de correlacion, tal y como se puede apreciar en la tabla 7, es igual a
0.8200822012 y esta en el rango de -1 y 1, y es diferente de 0, por lo que se puede inferir
que los datos de la nueva serie desestacionalizada tienen un alto grado de correlacion. Por
otro lado, el R? ajustado es igual a 0.657649711 y es mayor a 0, lo cual indica que, a pesar
de no estar muy cerca de 1 (esta mas cercano a 1 que el R? de refrigeradora), el modelo es
significativo, ya que este resultado es positivo y se le puede considerar para calculos futuros
de pronosticos.

Con lo que respecta al analisis de varianza, el cual es utilizado para determinar la
variabilidad entre los datos de la nueva serie desestacionalizada y la probabilidad de que las
variables de la ecuacion de demanda no sean significativas, se obtuvieron los siguientes

resultados, gracias a la herramienta de Excel:
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Tabla 16

Analisis de varianza en el método de descomposicion clésica

ANALISIS DE VARIANZA

Grados de Suma de Promedio de los = vValor critico de E
libertad cuadrados cuadrados
Regresion 1 11,771 11,771 45 0.0000009
Residuos 22 5,731 261
Total 23 17,502

Coef Error Estadistico Probabilidad Inferior Superior Inferior Superior

" tipico t T <0.05 95% 95% 95% 95%
Intercepcidon 24.51 6.80 3.60 0.00 1041% 3861% 1041% 3861%
Variable X1 3.20 0.48 6.72 0.00 221% 419% 221% 419%

Interpretacion
Tras haber trabajado a un nivel de confianza del 95% y un nivel de error del 5%, el valor
critico de F es igual al 0.0093%, menor al 5%, por lo que el modelo es significativo.
También, tanto para el coeficiente de intercepcion como para la variable X1, la probabilidad
T es menor al 5%, ya que tienen como probabilidad a 0.00104698% y a 0.000933948%
respectivamente, lo cual reafirma la significancia del modelo estudiado. Asi, tenemos que la
ecuacion para hallar los pronosticos de demanda es el siguiente: Y = 25.50904747 +
3.199276202 x T, donde: “Y” es igual a la demanda pronosticada, y “T” es el nimero de
periodo que se quiere pronosticar.

Con ello, se obtuvieron los siguientes prondsticos para cada mes especificado tal y
como se podréa ver en la siguiente figura, ademas de sus respectivos errores, segun el método

de descomposicion clasica:
Tabla 17

Prondstico y error en el método de descomposicidn clasica de la demanda para cocinas
(2015 - 2018)

Afo Mes Pronéstico de Ventas Error
Enero 2.58 -0.42
Febrero 2.64 -0.36
2015 Marzo 2.12 0.12
Abril 2.31 0.31
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Mayo 4,71 0.71
Junio 2.71 0.71
Julio 5.45 1.45
Agosto 3.88 0.88
Setiembre 1.24 0.24
Octubre 2.19 0.19
Noviembre 9.72 -0.28
Diciembre 6.34 2.34
Enero 6.15 -2.85
Febrero 5.91 -2.09
Marzo 4.50 -1.50
Abril 4.69 -1.31
Mayo 9.17 -1.83
Junio 5.09 -0.91
2016 Julio 9.92 -1.08
Agosto 6.86 -0.14
Setiembre 2.13 0.13
Octubre 3.68 0.68
Noviembre 15.97 4.97
Diciembre 10.21 1.21
Enero 9.72 -4.28
Febrero 9.18 -3.82
Marzo 6.88 -2.12
Abril 7.08 -1.92
Mayo 13.64 -4.36
Junio 7.47 -1.53
2017 Julio 14.38 -2.62
Agosto 9.84 -1.16
Setiembre 3.03
Octubre 5.17
Noviembre 22.22
Diciembre 14.08
Enero 13.29
Febrero 12.46
Marzo 9.26
Abril 9.46
Mayo 18.10
2018 Junio 9.85
Julio 18.85
Agosto 12.81
Setiembre 3.92
Octubre 6.65
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Noviembre 28.47
Diciembre 17.95

Interpretacion

Si se desea comprobar, de manera grafica, la efectividad y la significancia de este método
para estimar la demanda con lo que respecta a cocinas, se debe de comparar la serie
cronoldgica original y la serie cronoldgica pronosticada, la cual es producto de la ecuacion

calculada anteriormente.
En la siguiente figura, se podrd observar el comportamiento de ambas series

cronoldgicas y el alejamiento entre sus picos y valles.

Figura7

Demanda pronosticada vs demanda real de cocina con el método de descomposicion
clasica (enero 2015 — agosto 2017)
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Interpretacion

Se ve pues gue la demanda pronosticada sigue el mismo comportamiento que la demanda
historica de enero de 2015 a agosto de 2017, lo cual corrobora graficamente la significancia
del modelo. Por ello, la demanda pronosticada para septiembre de 2017 a diciembre de 2018
también seguird el mismo comportamiento que la serie cronoldgica original, tal y como se

puede ver en la siguiente figura:
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Figura 8

Demanda pronosticada de cocina con el método de descomposicion clésica
(septiembre2017 — diciembre 2018)
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Descomposicion Clasica para Televisores

Como con las refrigeradoras y cocinas, el primer indicador que debe de tenerse en cuenta
para garantizar un correcto calculo de este método son los IVE por periodo, los cuales, en
suma, deben ser iguales a 1. Su calculo es importante, ya que, con ellos, es posible
desestacionalizar la serie cronoldgica. Los IVE por mes para cocina son los siguientes:

Tabla 18

indice de variacion estacional del método descomposicion clasica para televisores.

IVE

Mes IVE
Enero  0.08
Febrero 0.07
Marzo  0.03
Abril 0.07
Mayo  0.07
Junio  0.08
Julio 0.12
Agosto  0.13

Setiembre 0.11
Octubre  0.05
Noviembre 0.03
Diciembre 0.16
Total 1.00
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Interpretacion

Como se puede observar, la suma de los IVE por periodo es igual a 1, lo cual muestra que el
calculo de los indices Estacionales es el correcto. Es importante visualizar la evolucion de
la tendencia antes y después de quitarle a la serie cronolégica el componente de

estacionalidad. Obsérvese como era la serie cronolégica antes de ser desestacionalizada:

Figura 9

Serie cronoldgica estacionalizada para demanda de tv (2015 - 2017)
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Interpretacion
Se puede ver como la recta de la tendencia no sigue el comportamiento de la serie
cronoldgica, ya que hay varios picos en la demanda que no se esta considerando. Obsérvese

ahora la serie cronoldgica desestacionalizada.

Figura 10

Serie cronoldgica sin estacionalizacion para demanda de tv (2015 - 2017)
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Interpretacion

Es notorio el cambio que se puede ver en la tendencia de esta nueva serie cronoldgica
ajustada, ya que su tendencia sigue en mayor medida el comportamiento de la demanda
historica que la misma serie cronoldgica, pero con componente estacional. Nétese como la
tendencia se aproxima con mayor exactitud a los picos de la demanda histérica. Lo siguiente
es analizar la regresion lineal de la nueva serie desestacionalizada. Gracias a la herramienta
de Excel, se pudo hacer la corrida de los datos desestacionalizados y se obtuvo el siguiente

cuadro de regresion:

Tabla 19

Estadisticas de la regresion en el método de descomposicion clasica para televisores

Estadisticas de la regresion

Coeficiente de correlacion multiple 0.80
Coeficiente de determinacién R"2 0.64
R~2 ajustado 0.63
Error tipico 10.92
Observaciones 32.00

Interpretacion
El coeficiente de correlacion, tal y como se puede apreciar en la figura, es igual a
0.802497025 y esta en el rango de -1y 1, y es diferente de 0, por lo que se puede inferir que
los datos de la nueva serie desestacionalizada tienen un alto grado de correlacion. Por otro
lado, el R? ajustado es igual a 0.644001475 y es mayor a 0, lo cual indica que, a pesar de no
estar muy cerca de 1, el modelo es significativo, ya que este resultado es positivo y se le
puede considerar para calculos futuros de prondsticos.

Con lo que respecta al analisis de varianza, el cual es utilizado para determinar la
variabilidad entre los datos de la nueva serie desestacionalizada y la probabilidad de que las
variables de la ecuacion de demanda no sean significativas, se obtuvieron los siguientes

resultados, gracias a la herramienta de Excel:
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Tabla 20

Analisis de varianza en el método de descomposicion clasica para televisores

Grados de Suma de Promedio de los Valor critico

libertad cuadrados cuadrados de F
Regresion 1 4,745 4,745 40 0.0000024
Residuos 22 2,623 119

Total 23 7,368
Coef Error Estad. Probabilidad Inferior Superior Inferior Superior
tipico t T <0.05 95% 95% 95% 95%

Intercepcion 20.11 4.60 4.37 0.00 1057% 2965% 1057%  2965%
Variable X1 2.03 0.32 6.31 0.00 136% 270% 136% 270%

Interpretacion
Tras haber trabajado a un nivel de confianza del 95% y un nivel de error del 5%, el valor
critico de F es igual al 0.002386%, menor al 5%, por lo que el modelo es significativo.
También, tanto para el coeficiente de intercepcion como para la variable X1, la probabilidad
T es menor al 5%, ya que tienen como probabilidad a 0.00243921% y a 0.000238648%
respectivamente, lo cual reafirma la significancia del modelo estudiado. Asi, tenemos que la
ecuacion para hallar los pronésticos de demanda es el siguiente: Y = 20.10889328 +
2.031288538 x T, donde: “Y” es igual a la demanda pronosticada, y “T” es el nimero de
periodo que se quiere pronosticar.

Con ello, se obtuvieron los siguientes pronosticos para cada mes especificado tal y
como se podra ver en la siguiente figura, ademas de sus respectivos errores, segun el método
de descomposicion multiplicativa.

Tabla 21

Prondstico y error en el método de descomposicion clasica de la demanda
para televisores (2015 - 2018)

Afo Mes Prondéstico de Ventas Error
Enero 1.70 -0.30
2015 Febrero 1.59 -0.41
Marzo 0.86 -0.14
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Abril 1.86 -0.14
Mayo 2.00 0.00
Junio 2.48 0.48
Julio 4.15 1.15
Agosto 4.79 1.79
Setiembre 4.22 -0.78
Octubre 2.22 1.22
Noviembre 1.40 0.40
Diciembre 7.33 1.33
Enero 3.58 -1.42
Febrero 3.20 -0.80
Marzo 1.67 -0.33
Abril 3.47 -0.53
Mayo 3.60 -0.40
Junio 4.36 -0.64
2016 Julio 7.10 -0.90
Agosto 8.01 -0.99
Setiembre 6.90 1.90
Octubre 3.56 -0.44
Noviembre 2.20 0.20
Diciembre 11.35 2.35
Enero 5.45 -2.55
Febrero 4.81 -1.19
Marzo 2.47 -0.53
Abril 5.08 -0.92
Mayo 5.21 -0.79
Junio 6.23 -0.77
2017 Julio 10.04 -1.96
Agosto 11.22 -2.78
Setiembre 9.58
Octubre 4.90
Noviembre 3.01
Diciembre 15.37
Enero 7.33
Febrero 6.42
Marzo 3.27
Abril 6.68
2018 Mayo 6.82
Junio 8.11
Julio 12.99
Agosto 14.44
Setiembre 12.25

63



Octubre 6.24
Noviembre 3.81
Diciembre 19.39

Interpretacion
Si se desea comprobar, de manera grafica, la efectividad y la significancia de este método
para estimar la demanda con lo que respecta a televisores, se debe de comparar la serie
cronoldgica original y la serie cronolégica pronosticada, la cual es producto de la ecuacion
calculada anteriormente.

En la siguiente figura, se podra observar el comportamiento de ambas series

cronoldgicas y el alejamiento entre sus picos y valles:

Figura 11
Demanda pronosticada vs demanda real de cocina con el método de descomposicion
clasica (enero 2015 — agosto 2017)
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Interpretacion
Se ve pues gque la demanda pronosticada sigue el mismo comportamiento que la demanda
historica de enero de 2015 a agosto de 2017, lo cual corrobora graficamente la significancia
del modelo. Por ello, la demanda pronosticada para septiembre de 2017 a diciembre de 2018
también seguird el mismo comportamiento que la serie cronologica original, tal y como se

puede ver en la siguiente figura:
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Figura 12

Demanda pronosticada de televisores con el método de descomposicion clésica (setiembre
2017 — diciembre 2018)
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Meétodo de Variables Categoricas

Los datos historicos que se tuvieron en cuenta para realizar el calculo de prondsticos a través
de este método fueron los pertenecientes a las ventas que se realizaron desde enero de 2015
hasta agosto de 2017, un total de 32 datos de entrada para cada tipo de producto. Como se
explicé anteriormente, al afiadir variables categoricas a una serie de tiempo y realizar el
analisis de regresion, se mejora considerablemente el nivel de correlacién entre los datos, ya
que hace posible que los coeficientes de determinacion ajustada y de correlacion sean méas
cercanos a 1. A continuacién, se realizd la evaluacién de resultados por cada tipo de
producto.

Meétodo de Variables Categoricas Para Refrigeradoras

Después de haber asignado cada variable categorica a cada estacién, que en este caso son los
meses de la serie cronolégica de la demanda de refrigeradoras, se realizé directamente el

analisis de regresion sobre estos nuevos datos y se lleg6 a obtener lo siguiente:

Tabla 22

Estadisticas de la regresion en el método de variables categoricas para refrigeradoras.

Estadisticas de la regresion

Coeficiente de correlacién miiltiple 0.85
Coeficiente de determinacién R/2 0.72
RA2 ajustado 0.41

Error tipico 1.15
Observaciones 32.00
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Interpretacion
El coeficiente de correlacion es igual a 0.848490089 y esta en el rango de -1y 1, y es
diferente de O, por lo que se puede inferir que los datos de la serie cronoldgica, suDesviacion
absoluta mediaos a las variables categoricas, tienen un alto grado de correlacion. Por otro
lado, el R? ajustado es igual a 0.414410448 y es mayor a 0, lo cual indica que el modelo es
significativo, ya que este resultado es positivo y se le puede considerar para calculos futuros
de pronosticos. Es de considerarse que el objetivo de la aplicacion de variables categoricas
es mejorar el nivel de correlacion entre los datos de la serie cronoldgica original, lo cual si
se puede observar, dado que el coeficiente de correlacion como el de determinacion ajustado
de este método estan més cercanos a 1 que el método de descomposicion multiplicativa para
las refrigeradoras.

Con lo que respecta al analisis de varianza, el cual es utilizado para determinar la
variabilidad entre los datos de la serie cronoldgica y las variables categoricas, ademas de
arrojar la probabilidad de que las variables de la ecuacion de la demanda no sean

significativas, se obtuvieron los siguientes resultados, gracias a la herramienta de Excel:

Tabla 23

Analisis de varianza en el método de variables categoricas para refrigeradoras

Grados de Suma de Promedio de los = Valor critico
libertad cuadrados cuadrados de F
Regresion 12 37.17 3.10 2.36 0.04
Residuos 11 14.46 1.31
Total 23 51.63

Coef Error Estad. Probabilidad Inferior Superior Inferior Superior

tipico t T <0.05 95% 95% 95% 95%
Variable Int. 1.88 1.07 1.75 0.01 -49% 424% -49% 424%
Var. X1 T 012 0.04 3.03 0.01 3% 20% 3% 20%
Var. X2 Q1 130 122 1.06 0.03 -140%  399%  -140%  399%
Var. X3 Q2 -082 121 -0.68 0.01 -348%  185%  -348%  185%
Var. X4 Q3 056 120 047 0.05 -208%  320%  -208%  320%
Var. X5 Q4 -0.06 1.19 -0.05 0.01 -267%  256% @ -267% @ 256%
Var. X6 Q5 -1.17 1.18 -1.00 0.03 377% 142%  -377%  142%
Var. X7 Q6 -1.79 117 -1.53 0.02 -437% 78% -437% 78%
Var. X8 Q7 -141 116 -121 0.03 -397%  115%  -397%  115%
Var. X9 Q8 -0.03 116 -0.02 0.01 -2571%  252%  -257%  252%
Var. X10 Q9 -0.15 115 -0.13 0.01 -268%  239%  -268% = 239%
Var. X11 Q10 -2.76 115 -241 0.03 -529%  -23%  -529% @ -23%
Var. X12 Q11 -238 1.15 -2.08 0.02 -491% 14% -491% 14%
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Interpretacion
Tras haber trabajado a un nivel de confianza del 95% y un nivel de error del 5%, el valor
critico de F es igual al 4.326%, menor al 5%, por lo que el modelo es significativo. También,
tanto para el coeficiente de intercepcion como para la variable X1 (T), la probabilidad T es
menor al 5%, ya que tienen como probabilidad a 1% y a 2% respectivamente, lo cual reafirma
la significancia del modelo estudiado. Debe tenerse en cuenta que para las variables
categoéricas “Q”, sus probabilidades T son menores que 5%, lo cual apoya a que el modelo
sea significativo. De esta manera, tenemos que la ecuacién para hallar los pronosticos de
demanda es el siguiente: Y = 1875 + Coef. Qr + (0.118055556 x T), donde: “Y” es igual a
la demanda pronosticada, “T” es el nimero de periodo que se quiere pronosticar y Coef. Qt
es el coeficiente de variable categdrica del mes o de la estacion.

Con ello, se obtuvieron los siguientes pronosticos para cada mes especificado tal y
como se podré ver en la siguiente figura, ademas de sus respectivos errores, segun el método

de variables categoricas:

Tabla 24

Prondstico y error en el método de variables categoricas de la demanda para
refrigeradoras (2015 - 2018)

Afo Mes Ventas Pronosticas Error
Enero 3.29 1.29
Febrero 1.29 0.29
Marzo 2.79 0.79
Abril 2.29 0.29
Mayo 1.29 0.29
2015 Jun_io 0.79 -0.21
Julio 1.29 0.29
Agosto 2.79 0.79
Setiembre 2.79 -1.21
Octubre 0.29 -0.71
Noviembre 0.79 -1.21
Diciembre 3.29 -0.71
Enero 471 -1.29
5016 Febrero 2.71 -0.29
Marzo 4.21 -0.79
Abril 3.71 -0.29
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Mayo 2.71 -0.29

Junio 2.21 0.21
Julio 2.71 -0.29
Agosto 421 -0.79
Setiembre 4.21 1.21
Octubre 1.71 0.71
Noviembre 2.21 1.21
Diciembre 4.71 0.71
Enero 7.45 -2.55
Febrero 4.13 -0.88
Marzo 5.63 -2.38
Abril 5.13 -0.88
Mayo 4.13 0.13
2017 Junio 3.63 1.63
Julio 4.13 0.13
Agosto 5.63 -1.38
Setiembre 5.63
Octubre 3.13
Noviembre 3.63
Diciembre 6.13
Enero 7.54
Febrero 5.54
Marzo 7.04
Abril 6.54
Mayo 5.54
2018 Junio 5.04
Julio 5.54
Agosto 7.04
Setiembre 7.04
Octubre 4.54
Noviembre 5.04
Diciembre 7.54

Interpretacion

Si se desea comprobar, de manera grafica, la efectividad y la significancia de este método
para estimar la demanda con lo que respecta a refrigeradoras, se debe de comparar la serie
cronoldgica original y la serie cronoldgica pronosticada, la cual es producto de la ecuacion
calculada anteriormente. En la siguiente figura, se podra observar el comportamiento de

ambas series cronoldgicas y el alejamiento entre sus picos y valles:
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Figura 13

Ventas reales vs pronosticadas de refrigerada con el método de variables categoricas
(enero 2015 — agosto 2017)
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Interpretacion

Se ve pues que la demanda pronosticada sigue el mismo comportamiento que la demanda
historica de enero de 2015 a agosto de 2017, lo cual corrobora graficamente la significancia
del modelo. Por ello, la demanda pronosticada para septiembre de 2017 a diciembre de 2018
también seguird el mismo comportamiento que la serie cronolégica original, tal y como se
puede ver en la siguiente figura:

Figura 14

Ventas reales vs pronosticadas de refrigeradora con el método de variables categoricas
(enero 2015 — diciembre 2018)
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Método de Variables Categoricas para Cocinas
Después de haber asignado cada variable categdrica a cada estacion, que en este caso son los
meses de la serie cronoldgica de la demanda de cocinas, se realizd directamente el analisis

de regresion sobre estos nuevos datos y se llego a obtener lo siguiente:
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Tabla 25

Estadisticas de la regresion en el método de variables categdricas para cocinas.

Estadisticas de la regresion

Coeficiente de correlacion maltiple 0.95
Coeficiente de determinacion R"2 0.90
R”2 ajustado 0.79

Error tipico 1.52
Observaciones 32.00

Interpretacion
El coeficiente de correlacion es igual a 0.94930535 y estd en el rango de -1y 1, y es diferente
de 0, por lo que se puede inferir que los datos de la serie cronoldgica, su Desviacion Absoluta
mediaos a las variables categdricas, tienen un alto grado de correlacion. Por otro lado, el R?
ajustado es igual a 0.79337774 y es mayor a 0, lo cual indica que el modelo es significativo,
ya que este resultado es positivo y se le puede considerar para calculos futuros de
pronosticos. El objetivo de la aplicacién de variables categdricas es mejorar el nivel de
correlacion entre los datos de la serie cronoldgica original, lo cual si se puede observar, dado
que el coeficiente de correlacion como el de determinacién ajustado de este método estan
mas cercanos al que el método de descomposicién multiplicativa para las cocinas.

Con lo que respecta al analisis de varianza, el cual es utilizado para determinar la
variabilidad entre los datos de la serie cronolégica y las variables categoricas, ademas de
arrojar la probabilidad de que las variables de la ecuacion de la demanda no sean

significativas, se obtuvieron los siguientes resultados, gracias a la herramienta de Excel:

Tabla 26

Analisis de varianza en el método de variables categdricas para cocinas.

Gradosde Sumade Promedio V{al_or
) de los F critico
libertad cuadrados
cuadrados de F
Regresion 12 232.17 19.35 8.36  0.0007
Residuos 11 25.46 2.31

Total 23 257.63
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.. Error Estadistico Probabilidad Inferior Superior Inferior Superior
Coeficientes

tipico t T <0.05 95% 95% 95.0% 95.0%
Variable Int 0.38 1.42 0.26 0.05 -276% 351% -276% 351%
Var. X1 T 0.34 0.05 6.57 0.00 23%  45%  23%  45%
Var. X2 Q1 3.24 1.62 2.00 0.04 -33% 682% -33% 682%
Var. X3 Q2 2.40 1.61 1.50 0.01 -113% 594% -113% 594%
Var. X4 Q3 0.56 1.59 0.35 0.03 -294% 406% -294% 406%
Var. X5 Q4 0.22 1.58 0.14 0.00 -325% 369% -325% 369%
Var. X6 Q5 3.38 1.56 2.16 0.04 -6% 682% -6%  682%
Var. X7 Q6 -0.46 155 -0.30 0.01 -388% 296% -388% 296%
Var. X8 Q7 2.70 1.54 1.75 0.01 -710% 610% -70% 610%
Var. X9 Q8 -0.14 154  -0.09 0.01 -352% 324% -352% 324%
Var. X10 Q9 -3.98 153 -2.60 0.02 -134% -61% -734% -61%
Var. X 11 Q10 -3.32 152 -2.18 0.02 -668% 4%  -668% 4%
Var. X12 Q11 4.34 1.52 2.85 0.02 9%  769% 99%  769%

Interpretacion
Tras haber trabajado a un nivel de confianza del 95% y un nivel de error del 5%, el valor
critico de F es igual al 0.0066%, menor al 5%, por lo que el modelo es significativo.
También, tanto para el coeficiente de intercepcion como para la variable X1 (T), la
probabilidad T es menor al 5%, ya que tienen como probabilidad a 4.9702321% vy a
0.0399915% respectivamente, lo cual reafirma la significancia del modelo estudiado. Debe
tenerse en cuenta que para las variables categoricas “Q”, sus probabilidades T son menores
que 5%, lo cual apoya a que el modelo sea significativo. De esta manera, tenemos que la
ecuacion para hallar los prondsticos de demanda es el siguiente: Y = 0.375 + Coef. Q1 +
(0.34027778 x T), donde: “Y” es igual a la demanda pronosticada, “T” es el nUmero de
periodo que se quiere pronosticar y Coef. Qr es el coeficiente de variable categdrica del mes
0 de la estacion.

Con ello, se obtuvieron los siguientes prondsticos para cada mes especificado tal y
como se podréa ver en la siguiente figura, ademas de sus respectivos errores, segun el metodo

de variables categoricas.
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Tabla 27

Prondstico y error en el método de variables categéricas de la demanda para cocinas
(2015 - 2018)

ARno Mes Ventgs Error
Pronosticas
Enero 3.96 0.96
Febrero 3.46 0.46
Marzo 1.96 -0.04
Abril 1.96 -0.04
Mayo 5.46 1.46
2015 Jun_io 1.96 -0.04
Julio 5.46 1.46
Agosto 2.96 -0.04
Setiembre -0.54 -1.54
Octubre 0.46 -1.54
Noviembre 8.46 -1.54
Diciembre 4.46 0.46
Enero 8.04 -0.96
Febrero 7.54 -0.46
Marzo 6.04 0.04
Abril 6.04 0.04
Mayo 9.54 -1.46
2016 Junio 6.04 0.04
Julio 9.54 -1.46
Agosto 7.04 0.04
Setiembre 3.54 1.54
Octubre 4.54 1.54
Noviembre 12.54 1.54
Diciembre 8.54 -0.46
Enero 12.13 -1.88
Febrero 11.63 -1.38
Marzo 10.13 1.13
Abril 10.13 1.13
Mayo 13.63 -4.38
2017 Junio 10.13 1.13
Julio 13.63 -3.38
Agosto 11.13 0.13
Setiembre 7.63
Octubre 8.63

Noviembre 16.63



Diciembre 12.63

Enero 16.21
Febrero 15.71
Marzo 14.21
Abril 14.21
Mayo 17.71
5018 Jun_io 14.21
Julio 17.71
Agosto 15.21
Setiembre 11.71
Octubre 12.71
Noviembre 20.71
Diciembre 16.71

Interpretacion
Si se desea comprobar, de manera grafica, la efectividad y la significancia de este método
para estimar la demanda con lo que respecta a cocinas, se debe de comparar la serie
cronoldgica original y la serie cronolégica pronosticada, la cual es producto de la ecuacion
calculada anteriormente.

En la siguiente figura, se podra observar el comportamiento de ambas series

cronoldgicas y el alejamiento entre sus picos y valles:
Figura 15

Ventas Reales vs Pronosticadas de cocina con el método de variables categoricas. (enero
2015 — agosto 2017)
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Interpretacion

Se ve pues gque la demanda pronosticada sigue el mismo comportamiento que la demanda
historica de enero de 2015 a agosto de 2017, lo cual corrobora graficamente la significancia
del modelo. Por ello, la demanda pronosticada para septiembre de 2017 a diciembre de 2018
también seguird el mismo comportamiento que la serie cronoldgica original, tal y como se

puede ver en la siguiente figura:

Figura 16

Ventas Reales vs Pronosticadas de Cocina con el método de variables categoricas (enero
2015 — diciembre 2018)
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Método de Variables Categodricas para televisores
Después de haber asignado cada variable categorica a cada estacion, que en este caso son los
meses de la serie cronoldgica de la demanda de TV, se realizd directamente el anélisis de

regresion sobre estos nuevos datos y se llegd a obtener lo siguiente:

Tabla 28

Estadisticas de la regresion en el método de variables categoricas para televisores.

Estadisticas de la regresion

Coeficiente de correlacion maltiple 0.94
Coeficiente de determinacion R"2 0.88
RA2 ajustado 0.75

Error tipico 1.19
Observaciones 32.00
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Interpretacion

El coeficiente de correlacion es igual a 0.938643499 y estd en el rango de -1y 1, y es
diferente de O, por lo que se puede inferir que los datos de la serie cronoldgica, suDesviacion
absoluta mediaos a las variables categoricas, tienen un alto grado de correlacion. Por otro
lado, el R? ajustado es igual a 0.751289749 y es mayor a 0, lo cual indica que el modelo es
significativo, ya que este resultado es positivo y se le puede considerar para calculos futuros
de prondsticos. El objetivo de la aplicacion de variables categoricas es mejorar el nivel de
correlacion entre los datos de la serie cronologica original, lo cual si se puede observar, dado
que el coeficiente de correlacion como el de determinacion ajustado de este método estan
mas cercanos a 1 que el método de descomposicion multiplicativa para TV.

Con lo que respecta al analisis de varianza, el cual es utilizado para determinar la
variabilidad entre los datos de la serie cronoldgica y las variables categéricas, ademas de
arrojar la probabilidad de que las variables de la ecuacion de la demanda no sean
significativas, se obtuvieron los siguientes resultados, gracias a la herramienta de Excel:

Tabla 29

Analisis de varianza en el método de variables categdricas para televisores

Grados de Suma de Promledlo de = Valor critico

libertad cuadrados 03 de F

cuadrados
Regresion 12 114.50 9.54 6.79 0.0017
Residuos 11 15.46 141
Total 23 129.96

Error Probabilidad Inferior Superior Inferior Superior
Coef. iiico E9%' 1005  95%  95%  95.0% 95.0%
Variable Inter 3.63 1.11 3.27 0.01 118% 607% 118% 607%
Var. X1 T 0.22 0.04 5.34 0.00 13% 30% 13% 30%
Var. X2 Q1 -1.63 127 -1.29 0.22 -442% 115% -442% 115%
Var. X3 Q2 -235 125 -1.87 0.09 -510% 41% -510% 41%
Var. X4 Q3 -4.06 124 -3.28 0.01 -679% -133% -679% -133%
Var. X5 Q4 -278 123 -2.26 0.05 -548% -7% -548% -7T%
Var. X6 Q5 -299 122 -246 0.03 -568% -31% -568% -31%
Var. X7 Q6 -271 121 -2.24 0.03 537% 5%  -537%  -5%
Var. X8 Q7 -092 1.20 -0.77 0.05 -357% 172% -357% 172%
Var. X9 Q8 -0.64 1.20 -0.53 0.04 -327% 199% -327% 199%
Var. X10 Q9 -1.85 1.19 -1.56 0.01 -448% T77% -448% T77%
Var. X11 Q10 -457 119 -3.85 0.00 -718% -195% -718% -195%
Var. X 12 Q11 -5.78 1.19 -4.88 0.00 -840% -317% -840% -317%
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Interpretacion
Tras haber trabajado a un nivel de confianza del 95% y un nivel de error del 5%, el valor
critico de F es igual al 0.00167%, menor al 5%, por lo que el modelo es significativo.
También, tanto para el coeficiente de intercepcion como para la variable X1 (T), la
probabilidad T es menor al 5%, ya que tienen como probabilidad a 0.07478044% y a
0.00238172% respectivamente, lo cual reafirma la significancia del modelo estudiado. Debe
tenerse en cuenta que para las variables categoricas “Q”, sus probabilidades T son menores
que 5%, lo cual apoya a que el modelo sea significativo. De esta manera, tenemos que la
ecuacion para hallar los prondsticos de demanda es el siguiente: Y = 3.625 + Coef. Q1 +
(0.215277778 x T), donde: “Y” es igual a la demanda pronosticada, “T” es el nimero de
periodo que se quiere pronosticar y Coef. Qr es el coeficiente de variable categdrica del mes
0 de la estacion.

Con ello, se obtuvieron los siguientes pronosticos para cada mes especificado tal y
como se podré ver en la siguiente figura, ademas de sus respectivos errores, segun el método

de variables categoricas.

Tabla 30

Pronostico y error en el método de variables categéricas de la demanda para televisores.
(2015 - 2018)

Afo Mes Ventas Pronosticas Error
Enero 2.21 0.21

Febrero 1.71 -0.29

Marzo 0.21 -0.79

Abril 1.71 -0.29

Mayo 1.71 -0.29

2015 Jun_io 2.21 0.21
Julio 4.21 1.21

Agosto 4.71 1.71

Setiembre 3.71 -1.29

Octubre 1.21 0.21

Noviembre 0.21 -0.79

Diciembre 6.21 0.21

Enero 4.79 -0.21

5016 Febrero 4.29 0.29
Marzo 2.79 0.79

Abril 4.29 0.29
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Mayo 4.29 0.29

Junio 4,79 -0.21
Julio 6.79 -1.21
Agosto 7.29 -1.71
Setiembre 6.29 1.29
Octubre 3.79 -0.21
Noviembre 2.79 0.79
Diciembre 8.79 -0.21
Enero 7.38 -0.63
Febrero 6.88 0.87
Marzo 5.38 2.38
Abril 6.88 0.88
Mayo 6.88 0.88
2017 Junio 7.38 0.38
Julio 9.38 -2.63
Agosto 11.88 -2.13
Setiembre 8.88
Octubre 6.38
Noviembre 5.38
Diciembre 11.38
Enero 9.96
Febrero 9.46
Marzo 7.96
Abril 9.46
Mayo 9.46
5018 Junio 9.96
Julio 11.96
Agosto 12.46
Setiembre 11.46
Octubre 8.96
Noviembre 7.96
Diciembre 13.96

Interpretacion

Si se desea comprobar, de manera grafica, la efectividad y la significancia de este método
para estimar la demanda con lo que respecta a TV, se debe de comparar la serie cronologica
original y la serie cronologica pronosticada, la cual es producto de la ecuacion calculada
anteriormente. En la siguiente figura, se podra observar el comportamiento de ambas series

cronoldgicas y el alejamiento entre sus picos y valles:
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Figura 17

Ventas reales vs pronosticadas de televisores con el método de variables categéricas
(enero 2015 — agosto 2017)
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Interpretacion

Se ve pues que la demanda pronosticada sigue el mismo comportamiento que la demanda
historica de enero de 2015 a agosto de 2017, lo cual corrobora graficamente la significancia
del modelo. Por ello, la demanda pronosticada para septiembre de 2017 a diciembre de 2018
también seguird el mismo comportamiento que la serie cronolégica original, tal y como se
puede ver en la siguiente figura:

Figura 18

Ventas Reales vs Pronosticadas de televisores con el método de variables categoricas
(enero 2015 — diciembre 2018)
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Método Holt — Winters

Los datos historicos que se tuvieron en cuenta para realizar el calculo de prondsticos a través
de este método fueron los pertenecientes a las ventas que se realizaron desde enero de 2015
hasta agosto de 2017, un total de 32 datos de entrada para cada tipo de producto. Para llevar
a cabo el célculo de la demanda por medio de este método, se hizo uso de la aplicacion del
Crystal Ball, el cual, como se explicé anteriormente, es un predictor especializado en generar
prondsticos de demanda para series cronoldgicas. A continuacion, se realizo la evaluacién
de resultados por cada tipo de producto.

Método Holt — Winters Para Refrigeradoras

Una vez realizada la corrida de los 32 datos de la demanda histérica para refrigeradoras, el
predictor arrojo directamente los resultados, es decir, los coeficientes que deben tener en
cuenta para evaluar la significancia del modelo, las previsiones de los meses que se requieren
pronosticar y la gréfica de las series cronolégicas historicas y ajustadas. En primer lugar, se
analiz6 el comportamiento de las series cronoldgicas a travées de la grafica que muestra el
predictor, la cual se vera a continuacion:

Figura 19

Grafico de linea de prondstico de refrigeradora con el método Holt Winter (Setiembre
2017 — diciembre 2018)
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Interpretacion
Se puede observar que la serie cronoldgica historica y la ajustada tienen el mismo

comportamiento en cuanto a estacionalidad y tendencia, comparten valles y sus picos de
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demanda son muy cercanos para algunos periodos. Se ve también que la serie pronosticada
tiene también el mismo comportamiento, por lo que, graficamente, el modelo es
significativo. Luego, se pasé a verificar los coeficientes que determinan, segin sus
parametros de medicion, si el modelo es significativo o no estadisticamente. También, se
analizan los parametros de suavizacion, los cuales son calculados automaticamente por el

Crystal Ball de manera 6ptima. Véase a continuacion estos resultados:

Tabla 31

Rango de indicadores del método Holt Winters para refrigeradoras

Rango
Optimo
Significancia de Método U de Theil Durbin-Watson
método Multiplicativo de Holt-Winters ~ 0.7906 1.8328
Parametros de método:
Meétodo Parametro Valor
Alfa 0.0381
Multiplicativo de Holt-Winters Beta 0.0010
Gamma 0.9990

Interpretacion

El coeficiente de Durbin — Watson (DW) debe de estar entre el rango de 0 a 4, si es cercano
a 2, es un modelo que puede optimizar la serie cronoldgica. Se ve pues que el coeficiente
DW es de 1.8328, esta dentro de este rango y es muy cercano a 2, por lo que el modelo es
valido. También, se tiene que evaluar el coeficiente de U de Theil, el cual tiene que ser mayor
que cero y menor que 1, si es muy cercano a 1 el modelo puede optimizar la serie cronolégica.
La U de Theil es igual a 0.7906, esta dentro de ese rango y es cercano a 1, lo que hace que
el modelo sea significativo. Por otro lado, los parametros de suavizacion, tanto Alfa, Beta y
Gamma, deben de estar en el rango de 0 a 1, lo cual se cumple tal y como lo muestra la
figura. Alfa tiene un valor de 0.0381, Beta de 0.0010 y Gamma de 0.9990. Es de saberse que

el aplicativo arroja el resultado de estos parametros en el escenario 6ptimo del modelo.
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Con todo esto, las previsiones para los meses de septiembre de 2017 a diciembre de 2018

son los siguientes:

Tabla 32

Prondstico de demanda para refrigeradoras con el método Holt Winters

. . Superior: ~

Fecha Inferior: 5% Prevision ng% ARo
Setiembre -0.04 3.14 6.31

Oc.tubre -1.89 1.06 4.00 2017
Noviembre -1.86 1.08 4.03
Diciembre 1.56 4,38 7.19
Enero 8.09 10.80 13.50
Febrero 2.65 5.32 7.98
Marzo 5.61 8.38 11.16
Abril 3.43 6.21 8.99
Mayo 1.49 411 6.73

Jun_lo -0.72 2.06 4.84 2018
Julio 1.01 4.07 7.14
Agosto 3.61 7.02 10.44
Setiembre -0.81 3.15 7.10
Octubre -2.44 1.06 4.56
Noviembre -2.63 1.09 4.81
Diciembre 1.17 4.39 7.61

Meétodo Hold — Winters para Cocinas

Una vez realizada la corrida de los 32 datos de la demanda historica para cocinas, el predictor
arrojo directamente los resultados, es decir, los coeficientes que deben tener en cuenta para
evaluar la significancia del modelo, las previsiones de los meses que se requieren pronosticar
y la gréfica de las series cronoldgicas historicas y ajustadas. En primer lugar, se analizo el
comportamiento de las series cronoldgicas a través de la grafica que muestra el predictor, la

cual se vera a continuacion:
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Figura 20

Graéfico de linea de prondstico de cocinas con el método Holt-Winter (Setiembre 2017 —

diciembre 2018)
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Interpretacion

Se puede observar que la serie cronoldgica historica y la ajustada tienen el mismo

comportamiento en cuanto a estacionalidad y tendencia, comparten valles y sus picos de

demanda son muy cercanos para algunos periodos. Se ve también que la serie pronosticada

tiene también el mismo comportamiento, por lo que, graficamente, el modelo es

significativo. Luego, se pasO a verificar los coeficientes que determinan, segin sus

parametros de medicion, si el modelo es significativo o no estadisticamente. También, se

analizan los pardmetros de suavizacion, los cuales son calculados automaticamente por el

Crystal Ball de manera 6ptima. Véase a continuacion estos resultados:

Tabla 33

Rango de indicadores del método Holt Winters para cocinas

Rango
Optimo
Significancia de Método U de Theil
metodo Multiplicativo de Holt-Winters  0.7263
Parametros de método:
Método Parametro
Alfa
Multiplicativo de Holt-Winters Beta
Gamma

Durbin-Watson

1.5591

Valor
0.7000
0.2000
0.1000
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Interpretacion
El coeficiente de Durbin — Watson (DW) debe de estar entre el rango de 0 a 4, si es cercano
a 2, es un modelo que puede optimizar la serie cronologica. Se ve pues que el coeficiente
DW es de 1.56, esta dentro de este rango y es muy cercano a 2, por lo que el modelo es
valido. También, se tiene que evaluar el coeficiente de U de Theil, el cual tiene que ser mayor
que ceroy menor que 1, si es muy cercano a 1 el modelo puede optimizar la serie cronoldgica.
La U de Theil es igual a 0.7263, esta dentro de ese rango y es cercano a 1, lo que hace que
el modelo sea significativo. Por otro lado, los parametros de suavizacion, tanto Alfa, Beta y
Gamma, deben de estar en el rango de 0 a 1, lo cual se cumple tal y como lo muestra la
figura. Alfatiene un valor de 0.7, Betade 0.2 y Gamma de 0.1. Es de saberse que el aplicativo
arroja el resultado de estos parametros en el escenario éptimo del modelo.

Con todo esto, las previsiones para los meses de septiembre de 2017 a diciembre de

2018 son los siguientes:

Tabla 34

Prondstico de demanda para cocina con el método Holt Winters

Fecha In;%;;or Prevision Sugpseo;(l)or Afo
Setiembre 3.66 8.07 12.49
Octubre 2.83 8.66 14.50 2017
Noviembre 10.80 17.76 24.72
Diciembre 0.11 8.70 17.29
Enero 4.69 13.25 21.81
Febrero 3.87 12.37 20.86
Marzo -2.92 8.08 19.08
Abril -3.42 8.67 20.76
Mayo 6.30 17.77 29.24
Jun_lo -3.79 8.71 21.20 2018
Julio 3.82 13.26 22.69
Agosto 12.38
Setiembre 8.08
Octubre 8.67
Noviembre 17.78
Diciembre 8.71
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Método De Hold — Winters Para televisores

Una vez realizada la corrida de los 32 datos de la demanda historica para TV, el predictor
arrojé directamente los resultados, es decir, los coeficientes que deben tener en cuenta para
evaluar la significancia del modelo, las previsiones de los meses que se requieren pronosticar
y la gréfica de las series cronoldgicas histéricas y ajustadas. En primer lugar, se analizo el
comportamiento de las series cronoldgicas a través de la grafica que muestra el predictor, la

cual se vera a continuacion:

Figura 21

Gréfico de linea de prondstico de televisores con el método Holt Winter (Setiembre 2017 —
diciembre 2018)
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Interpretacion

Se puede observar que la serie cronoldgica historica y la ajustada tienen el mismo
comportamiento en cuanto a estacionalidad y tendencia, comparten valles y sus picos de
demanda son muy cercanos para algunos periodos. Se ve también que la serie pronosticada
tiene también el mismo comportamiento, por lo que, graficamente, el modelo es
significativo. Luego, se pasé a verificar los coeficientes que determinan, segin sus
parametros de medicion, si el modelo es significativo o no estadisticamente. También, se
analizan los parametros de suavizacion, los cuales son calculados automéaticamente por el

Crystal Ball de manera éptima. Véase a continuacion estos resultados:
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Tabla 35

Rango de indicadores del método Holt Winters para televisores

Rango
Optimo
N ) Método U de Theil Durbin-Watson
Significancia T ;
Multiplicativo de Holt-Winters 0.64 1.90
Parametros de método:
Método Parametro Valor
Alfa 0.1474
Multiplicativo de Holt-Winters Beta 0.0010
Gamma 0.0010

Interpretacion

El coeficiente de Durbin — Watson (DW) debe de estar entre el rango de 0 a 4, si es cercano
a 2, es un modelo que puede optimizar la serie cronoldgica. Se ve pues que el coeficiente
DW es de 1.90, esta dentro de este rango y es muy cercano a 2, por lo que el modelo es
valido. También, se tiene que evaluar el coeficiente de U de Theil, el cual tiene que ser mayor
que cero y menor que 1, si es muy cercano a 1 el modelo puede optimizar la serie cronolégica.
La U de Theil es igual a 0.6380, esta dentro de ese rango y es cercano a 1, lo que hace que
el modelo sea significativo. Por otro lado, los pardmetros de suavizacion, tanto Alfa, Beta 'y
Gamma, deben de estar en el rango de 0 a 1, lo cual se cumple tal y como lo muestra la
figura. Alfa tiene un valor de 0.1474, Beta de 0.0010 y Gamma de 0.0010. Es de saberse
que el aplicativo arroja el resultado de estos parametros en el escenario éptimo del modelo.
Con todo esto, las previsiones para los meses de septiembre de 2017 a diciembre de 2018

son los siguientes:
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Tabla 36

Pronostico de demanda para televisores con el método Holt Winters

Inferior Superior

Fecha 504, Prevision 95% Ao
Setiembre 4.80 8.91 13.02

Octubre 10.69 14.85 19.01 2017
Noviembre -1.07 2.98 7.02
Diciembre -1.51 2.97 7.46
Enero 13.21 17.86 22.50
Febrero 1.03 5.97 10.91
Marzo 0.61 5.97 11.32
Abril -2.23 2.98 8.20
Mayo 1.26 5.97 10.69

Jun_lo 0.58 5.98 11.37 2018
Julio 0.41 5.98 11.55
Agosto 2.53 8.98 15.43
Setiembre 1.88 8.98 16.08
Octubre 8.01 14.96 21.92
Noviembre -4.34 3.00 10.34
Diciembre -5.47 3.00 11.47

Método de Tendencia Desechada

Los datos historicos que se tuvieron en cuenta para realizar el calculo de prondsticos a través
de este método fueron los pertenecientes a las ventas que se realizaron desde enero de 2015
hasta agosto de 2017, un total de 32 datos de entrada para cada tipo de producto. Para llevar
a cabo el célculo de la demanda por medio de este método, se hizo uso de la aplicacion del
Crystal Ball, el cual, como se explicé anteriormente, es un predictor especializado en generar
prondsticos de demanda para series cronoldgicas. A continuacion, se realizo la evaluacién
de resultados por cada tipo de producto.

Tendencia Desechada Para Refrigeradoras

Una vez realizada la corrida de los 32 datos de la demanda historica para refrigeradoras, el
predictor arrojo directamente los resultados, es decir, los coeficientes que deben tener en
cuenta para evaluar la significancia del modelo, las previsiones de los meses que se requieren
pronosticar y la grafica de las series cronologicas historicas y ajustadas. En primer lugar, se
analizo el comportamiento de las series cronoldgicas a través de la grafica que muestra el

predictor, la cual se vera a continuacion:
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Figura 22

Grafico de linea de prondstico de refrigeradoras con el método Tendencia Desechada
(Setiembre 2017 — diciembre 2018
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Interpretacion

Se puede observar que la serie cronoldgica historica y la ajustada tienen el mismo
comportamiento en cuanto a estacionalidad y tendencia, comparten valles y sus picos de
demanda son muy cercanos para algunos periodos. Se ve también que la serie pronosticada
tiene también el mismo comportamiento, por lo que, graficamente, el modelo es
significativo. Luego, se pasé a verificar los coeficientes que determinan, segin sus
parametros de medicion, si el modelo es significativo o no estadisticamente. También, se
analizan los parametros de suavizacion, los cuales son calculados automaticamente por el

Crystal Ball de manera 6ptima. Véase a continuacion estos resultados:

Tabla 37

Rango de indicadores del método Tendencia desechada para refrigeradoras

Rango
Optimo
Método U de Theil Durbin-Watson
Significancia ~ Multiplicativo estacional de 0.80 178

tendencia desechada
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Parametros de método:

Método Pardmetro Valor

Alfa 0.005

Multiplicativo estacional de tendencia Beta 0.843
desechada Gamma 0.999

Phi 0.999

Interpretacion:

El coeficiente de Durbin-Watson (DW) debe de estar entre el rango de 0 a 4, si es cercano a
2, es un modelo que puede optimizar la serie cronoldgica. Se ve pues que el coeficiente DW
es de 1.7792, esta dentro de este rango y es muy cercano a 2, por lo que el modelo es valido.
También, se tuvo que evaluar el coeficiente de U de Theil, el cual tiene que ser mayor que
cero y menor que 1, si es muy cercano a 1 el modelo puede optimizar la serie cronolégica.
La U de Theil es igual a 0.7995, esta dentro de ese rango y es cercano a 1, lo que hace que
el modelo sea significativo. Por otro lado, los pardmetros de suavizacion, tanto Alfa, Beta,
Gamma y Phi, deben de estar en el rango de 0 a 1, lo cual se cumple tal y como lo muestra
la figura. Alfa tiene un valor de 0.0048, Beta de 0.8427, Gamma de 0.9990 y Phi de 0.9990.
Es de saberse que el aplicativo arroja el resultado de estos parametros en el escenario éptimo
del modelo. Con todo esto, las previsiones para los meses de septiembre de 2017 a diciembre

de 2018 son los siguientes:

Tabla 38

Pronostico de demanda para refrigeradoras con el método Tendencia Desechada

Fecha In;%;!or Prevision Sug%e()'; or Ao
Setiembre 1.30 4.15 7.01
Oc_tubre -1.16 1.37 3.89 2017
Noviembre -1.13 1.35 3.84
Diciembre 3.09 5.37 7.65
Enero 11.15 13.31 15.46
Febrero 6.60
Marzo 10.46
Abril 7.78 2018
Mayo 5.15
Junio 2.56
Julio 5.10
Agosto 8.87
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Setiembre 5.24

Octubre 1.72
Noviembre 1.69
Diciembre 6.68

Método De Tendencia Desechada Para Cocinas

Una vez realizada la corrida de los 32 datos de la demanda historica para cocinas, el predictor
arrojo directamente los resultados, es decir, los coeficientes que deben tener en cuenta para
evaluar la significancia del modelo, las previsiones de los meses que se requieren pronosticar
y la gréfica de las series cronologicas historicas y ajustadas.

En primer lugar, se analiz6 el comportamiento de las series cronolégicas a traves de la gréfica

que muestra el predictor, la cual se veré a continuacion:

Figura 23

Gréfico de linea de prondstico de cocinas con el método Tendencia Desechada (Setiembre
2017 — diciembre 2018)
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Se puede observar que la serie cronoldgica historica y la ajustada tienen el mismo
comportamiento en cuanto a estacionalidad y tendencia, comparten valles y sus picos de
demanda son muy cercanos para algunos periodos. Se ve también que la serie pronosticada
tiene también el mismo comportamiento, por lo que, graficamente, el modelo es
significativo. Luego, se pasé a verificar los coeficientes que determinan, segin sus

parametros de medicion, si el modelo es significativo o no estadisticamente. También, se
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analizan los parametros de suavizacion, los cuales son calculados automaticamente por el

Crystal Ball de manera 6ptima. Véase a continuacion estos resultados:

Tabla 39

Rango de indicadores del metodo Tendencia desechada para cocinas.

RANGO

OPTIMO
Método U de Theil Durbin-Watson
Multiplicativo estacional de
tendencia desechada 06682 18
Parametros de Método

Método Parametro Valor

Alfa 0.9164

Multiplicativo estacional de Beta 09990

tendencia desechada Gamma 0.9990

Phi 0.1065

Rango
Optimo
Método U de Theil Durbin-Watson
Multiplicativ ional ndenci
ultiplicativo estacional de tendencia 067 183
desechada
Parametros de Método
Método Parametro Valor

Alfa 0.92
Multiplicativo estacional de Beta 1.00
tendencia desechada Gamma 1.00
Phi 0.11

El coeficiente de Durbin — Watson (DW) debe de estar entre el rango de 0 a 4, si es
cercano a 2, es un modelo que puede optimizar la serie cronologica. Se ve pues que el
coeficiente DW es de 1.83, esta dentro de este rango y es muy cercano a 2, por lo que el
modelo es valido. También, se tuvo que evaluar el coeficiente de U de Theil, el cual tiene
gue ser mayor que cero y menor que 1, si es muy cercano a 1 el modelo puede optimizar la
serie cronologica. La U de Theil es igual a 0.6682, esta dentro de ese rango y es cercano a 1,
lo que hace que el modelo sea significativo. Por otro lado, los parametros de suavizacion,
tanto Alfa, Beta, Gamma y Phi deben de estar en el rango de 0 a 1, lo cual se cumple tal y
como lo muestra la figura. Alfa tiene un valor de 0.9164, Beta de 0.9990, Gamma de 0.9990

y Phi de 0.1065 Es de saberse que el aplicativo arroja el resultado de estos parametros en el
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escenario 6ptimo del modelo. Con todo esto, las previsiones para los meses de septiembre

de 2017 a diciembre de 2018 son los siguientes:

Tabla 40

Prondstico de demanda para cocinas con el método Tendencia Desechada

Fecha Im;eo;cl)or Prevision Sug%e(;(l) or Afo
Setiembre 2.81 6.69 10.57

Octubre 2.55 8.08 13.60 2017
Noviembre 10.90 16.87 22.85
Diciembre 1.29 8.04 14.79
Enero 5.53 12.53 19.54
Febrero 4.10 10.60 17.10
Marzo -1.24 6.67 14.57
Abril -0.95 8.07 17.10
Mayo 7.98 16.87 25.76
Junio -1.04 8.04 17.11

Julio 4.06 12.53 21.01 2018
Agosto 3.47 10.60 17.73
Setiembre -1.43 6.67 14.76
Octubre -0.71 8.07 16.85
Noviembre 7.14 16.87 26.61
Diciembre -2.76 8.04 18.84

Tendencia Desechada Para Televisores

Una vez realizada la corrida de los 32 datos de la demanda historica para TV, el predictor

arrojé directamente los resultados, es decir, los coeficientes que deben tener en cuenta para
evaluar la significancia del modelo, las previsiones de los meses que se requieren pronosticar
y la gréfica de las series cronolégicas historicas y ajustadas.

En primer lugar, se analiz6 el comportamiento de las series cronolégicas a traves de la gréfica

gue muestra el predictor, la cual se vera a continuacion:
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Figura 24

Grafico de linea de prondstico de televisores con el método Tendencia Desechada
(Setiembre 2017 — diciembre 2018)

18.00

16.00
14.00
12.00
10.00

8.00

6.00

4.00 /\

\ |
2.00 |- ~ \

V J
0.00

OCTUBRE AGOSTO JUNIO ABRIL

-~ Ajustado ~ Historico == Prevision Inferior: 5% Superior: 95%

Interpretacion:

Se puede observar que la serie cronoldgica historica y la ajustada tienen el mismo
comportamiento en cuanto a estacionalidad y tendencia, comparten valles y sus picos de
demanda son muy cercanos para algunos periodos. Se ve también que la serie pronosticada
tiene también el mismo comportamiento, por lo que, graficamente, el modelo es
significativo. Luego, se pasé a verificar los coeficientes que determinan, segin sus
pardmetros de medicion, si el modelo es significativo o no estadisticamente. También, se
analizan los parametros de suavizacion, los cuales son calculados automéaticamente por el

Crystal Ball de manera éptima. VVéase a continuacion estos resultados:

Tabla 41

Rango de indicadores del método Tendencia desechada para televisores

Rango
Optimo
Meétodo U de Theil Durbin-Watson
Multiplicati_vo estacional de 0.47 172
tendencia desechada
Pardmetros de Método
Meétodo Parametro Valor
Alfa 0.0363
Multiplicativo estacional de Beta 0.1201
tendencia desechada Gamma 0.9990
Phi 0.9990
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Interpretacion:

El coeficiente de Durbin — Watson (DW) debe de estar entre el rango de 0 a 4, si es cercano
a 2, es un modelo que puede optimizar la serie cronoldgica. Se ve pues que el coeficiente
DW es de 1.72, esta dentro de este rango y es muy cercano a 2, por lo que el modelo es
valido. También, se tuvo que evaluar el coeficiente de U de Theil, el cual tiene que ser mayor
que cero y menor que 1, si es muy cercano a 1 el modelo puede optimizar la serie cronolégica.
La U de Theil es igual a 0.4652, esta dentro de ese rango y es cercano a 1, lo que hace que
el modelo sea significativo. Por otro lado, los parametros de suavizacion, tanto Alfa, Beta,
Gamma y Phi deben de estar en el rango de 0 a 1, lo cual se cumple tal y como lo muestra la
figura. Alfa tiene un valor de 0.0363, Beta de 0.1201, Gamma de 0.9990 y Phi de 0.9990
Es de saberse que el aplicativo arroja el resultado de estos parametros en el escenario éptimo
del modelo. Con todo esto, las previsiones para los meses de septiembre de 2017 a diciembre

de 2018 son los siguientes:

Tabla 42

Prevision de demanda para televisores con el método Tendencia Desechada

Inferior Superior

Fecha 506 Prevision 95% Afo
Setiembre 3.81 7.13 10.45
Oc_tubre 2.10 5.36 8.63 2017
Noviembre -0.66 2.64 5.94
Diciembre 8.39 11.84 15.28
Enero 6.93 10.46 13.98
Febrero 4.17 7.81 11.45
Marzo 0.22 3.89 7.56
Abril 4,54 7.75 10.97
Mayo 7.72
Jun_lo 8.99 2018
Julio 15.32
Agosto 17.72
Setiembre 8.99
Octubre 6.73
Noviembre 3.30
Diciembre 14.72
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Anexo 6: Base de datos de las variables
Meétodo de Descomposicion Cléasica en Refrigeradoras

. SERIE SIN
ANO | PERIODO MES VENTAS REALES Y-MOVIL | Y-COMPUESTO W IVE ESTACIONALIZACION
1 ENERO
1 012698413 15.75
2 FEBRERO 1 0.06349206 15.75
3 MARZO 1 0.11111111 18
4 ABRIL 1 0.0952381 1
5 MAYO 1 0.06349206 15.75
U b JUNIO 1 15 1416666667 | 0.705882353 | 004761905 1
1 JULI0 1 1333333333 | 1416666667 |0.705882353 | 0.06349206 15.75
8 AGOSTO 1 15 1666666667 12011111111 18
9 SEPTIEMBRE 4 1833333333 175 2.285714286 | 0.11111111 36
10 OCTUBRE 1 1666666667 175 0571428571 | 003174603 315
11 NOVIEMBRE 1 1833333333 | 2.083333333 0.9 | 0.04761905 )
12 DICIEMBRE 4 2333333333 L5 1454545455 | 0.12698413 315
13 ENERO b 3.166666667 3.05 1846153846 | 0.12698413 47.25
14 FEBRERO 3 3333333333 | 3416666667 | 0.87804878 | 0.06349206 41.25
15 MARZO 5 35 375 1333333333 | 0.11111111 )
16 ABRIL 4 4 4083333333 | 0.979591837 | 0.0952381 f
17 MAYO 3 4166666667 4 075 | 0.06349206 41.25
06 18 JUNIO 1 3.833333333 | 3.583333333 | 0.558139535 | 0.04761905 f
19 JuLIo 3 3333333333 35 0857142857 | 0.06349206 41.25
0 AGOSTO 5 3.666666667 35 1428571429 | 0.11111111 )
21 SEPTIEMBRE 3 3333333333 | 3.083333333 |0.972972973 | 0.11111111 1
2 OCTUBRE 1 2833333333 | 2666666667 | 0375 | 0.03174603 315
3 NOVIEMBRE 1 25 2666660067 | 0.375 | 0.04761905 2
U DICIEMBRE 4 2833333333 | 3416666667 | 1.170731707 | 0.12698413 315
25 ENERO 10 4 4 25 | 0.12698413 18.75
26 FEBRERO 5 4 4416666667 | 1.132075472 | 0.06349206 1875
2 MARZO 8 4833333333 5.5 1523809524 | 0.11111111 1
28 ABRIL b 5666666667 | 5.916666667 | 1.014084507 | 0.0952381 b3
29 MAYO 4 6.166666667 b 0.666666667 | 006349206 63
0 30 JUNIO 1 5833333333 | 5333333333 | 0375 | 0.04761905 f
3 JuLio 4 4833333333 5 08 | 006349206 63
3 AGOSTO 1 5166660067 | 4.883333333 | 1.433447099 | 0.11111111 63
3 SEPTIEMBRE 46 4425 0 0.11111111 0
34 OCTUBRE 4.25 4.291666667 0 0.03174603 0
3 NOVIEMBRE 4333333333 | 4916666667 0 0.04761905 0
36 DICIEMBRE 55 55 0 012698413 0
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REFRIGERADORA (2015 - 2018)

FRONOSTICO DE

ARO PERIODO MES IVE VENTAS VENTAS REALES ERROR
1 ENERD 01265841 2537142857 1 0.53714286
2 FEERERO 0.0634521 1332173513 1 033217351
3 MARZD 01111111 2442608656 1 0.4426087
4 ABRIL 0.0%52381 2185068323 2 0.128506832
5 MAYD 0.0634521 1.522581366 1 0.52258137
3015 & JUNID 0.0476159 1185537388 1 0.18553725
7 JULID 0.0634521 1650186335 1 0.65018634
g AGOSTOD 01111111 2.555130435 2 0.55513043
5 SEPTIEMERE 01111111 3.110434723 4 -0.28556522
10 OCTUBRE 0.031746 0.520456854 1 -0.07550311
11 NOWIEMERE 0.047615 1428447205 1 -0.5715528
12 DICIEMBERE 0.1265841 3.936357516 4 -0.06360248
13 EMERD 01265841 4.063602424 ] -1.53635752
14 FEERERO 0.0634521 2055403727 3 -0.50455627
15 MARZ0 01111111 377826087 5 -1.22173513
16 ABRIL 0.0552381 3.333513043 4 -0.6EE0RESE
17 MAYD 0.0634521 228601118 3 -0.71378882
01E 18 JUNIO 0.047615 1762360248 1 -0.23763575
15 JuLo 0.0634521 2413416145 3 -0.58658385
20 AGOSTO 01111111 4.334782605 5 -0BE521735
21 SEFTIEMERE 01111111 4 446086557 3 144602656
12 OCTUEBRE 0.031746 1302111801 1 03021118
23 NOVIEMERE 0.047615 2.0DDBE5565 1 1.0D086557
24 DICIEMERE 01265841 5.462857143 4 146225714
25 ENERD 01265841 7.558535403 10 -2A014606
i FEBRERO 0.0634521 2.85863354 5 -2.14136646
7 MARZD 01111111 5.113513043 2 -2.BR3603E56
28 ABRIL 0.0552381 4478757764 b -1.52124924
25 MAYD 0.0634521 3.045440654 4 -0.55055501
017 30 JUNIO 0.047615 2.334782605 2 0.33478261
31 JULID 0.0634521 3.176645563 4 -0.82335404
32 AGOSTO 01111111 5.670434723 7 -1.32556522
33 SEFTIEMERE 01111111 578173513
EL OCTUBRE 0.031746 1683726708
35 NOVIEMERE 0.047615 2573251525
36 DICIEMERE 0.1265841 698531677
37 ENERD 01265841 7116521735
38 FEERERO 0.0634521 3.621863354
35 MARZD 01111111 £.445565217
40 ABRIL 0.0%52381 5.623602424
41 MAYD 0.0634521 3.812670807
2012 42 JUNIO 0.047615 2.507204565
43 JULID 0.0634521 3.5352875776
44 AGOSTO 01111111 7006086557
45 SEFTIEMERE 01111111 7.117351304
46 OCTUBRE 0.031746 2.065341615
47 NOWIEMERE 0.047615 3.145714286
43 DICIEMERE 01265841 8515776358
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Método de Descomposicion Clasica en Cocinas

1 ENERO 3 0.09302326 32.25
2 FEBRERO | 3 008527132 |  35.18181818
3 MARZO 2 0.0620155 32.25
4 ABRIL 2 0.0620155 32.25
5 MAYO 4 0.11627907 344
2015 b JUNIO 2 | 2.66666667 2.75 0.72727273 | 0.0620155 32.25
1 JuLIo 4 1283333333 | 2.833333333 | 1.41176471 | 0.11627907 344
8 AGOSTO 3 |2.83333333 2.75 1.09090909 | 0.07751938 38.7
9 SEPTIEMBRE| 1 | 2.66666667 | 2.666666667 | 0375 | 0.02325581 43
10 OCTUBRE | 2 | 266666667 | 3.166666667 | 0.63157895 | 0.03875969 516
11 |NOVIEMBRE| 10 | 3.66666667 | 3.833333333 | 2.60869565 | 0.1627907 61.42857143
12 DICIEMBRE | 4 4 4.416666667 | 0.90566038 | 0.10077519 |  39.69230769
13 ENERO 9 |483333333 5.25 1.71428571 | 0.09302326 96.75
14 FEBRERO | 8 | 5.66666667 | 6.083333333 | 131506849 | 0.08527132|  93.81818182
15 MARZO b 6.5 6.833333333 | 0.87804878 | 0.0620155 96.75
16 ABRIL 6 | 7.16666667 1.25 0.82758621 | 0.0620155 96.75
17 MAYO 11 |7.33333333 15 1.46666667 | 0.11627907 94.6
2016 18 JUNIO b | 7.66666667 | 7.833333333 | 0.76595745 | 0.0620155 96.75
19 JULIO 11 8 7.916666667 | 1.38947368 | 0.11627907 94.6
20 AGOSTO 7 |17.83333333 15 0.93333333 | 0.07751938 90.3
21 |SEPTIEMBRE| 2 | 7.16666667 | 6.916666667 |0.28915663 | 0.02325581 86
22 OCTUBRE | 3 | 6.66666667 | 6.666666667 0.45 | 0.03875969 714
23 |NOVIEMBRE| 11 |6.66666667 | 6.916666667 |1.59036145 | 0.1627907 67.57142857
2 DICIEMBRE | 9 | 7.16666667 | 7.416666667 | 1.21348315| 0.10077519 |  89.30769231
25 ENERO 14 | 7.66666667 | 8.166666667 | 1.71428571 | 0.09302326 150.5
26 FEBRERO | 13 | 8.66666667 0.08527132 152.4545455
21 MARZO 9 0.0620155 145.125
28 ABRIL 9 0.0620155 145.125
29 MAYO 18 0.11627907 154.8
2017 30 JUNIO 9 0.0620155 145.125
31 JuLIo 17 0.11627907 146.2
32 AGOSTO | 11 0.07751938 1419
33 |SEPTIEMBRE 0.02325581 0
34 OCTUBRE 0.03875969 0
35 | NOVIEMBRE 0.1627907 0
36 DICIEMBRE 0.10077519 0
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VENTAS
ANO PERIODO MES IVE PRONOSTICADA VENTAS ERROR
REALES
5
1 ENMERC | 0.09302 2.577518482 3 -0.42248152
2 FEBRERO | 0.08527 2.635531773 3 -0.36446823
3 MARZD | 0.06202 2.115155106 2 0.11515511
4 ABRIL 0.06202 2.313550831 2 0.31355983
5 PAY O 0.11628 4.709933545 4 0.70993354
2015 = JUMNIC 0.06202 2. 710369283 2 0.71036928
7 JULID 0.11628 5.453951266 4 1.45395127
8 AGOSTO | 0.07752 3.883973418 3 0.88397342
g FEPTIEMBRE 0.02326 1.239593798 1 0.2395938
10 OCTUBRE | 0.03876 2.189992616 2 0.18999262
11 MOVIENIBRE 0.16279 9.718781393 10 -0 28121861
12 DICIEMBRE 0.10078 6.33879616 4 2.33879616
13 EMERC | 0.09302 6.148803544 9 -2.85119646
14 FEBRERO | 0.08527 5.909209747 g -2.09079025
15 MARZOD | 0.06202 4.496011514 6 -1.50393819
16 ABRIL 0.06202 4.69441654 6 -1.30558346
17 PAAY O 0.11628 9.174039873 11 -1.82596013
2016 18 JUN IO 0.06202 5.0912255991 & -0.9087 7401
148 JULID 0.11628 9.918057595 1 -1.08194241
20 AGOSTO | 0.07752 G6.860044304 7 -0.1399557
21 FEPTIEMIBRE 0.02326 2.132415063 2 0.13241506
22 OCTUBRE | 0.03876 3.6780238059 3 0.67302806
23 NOVIEMBRE 0.16279 15.96853025 1 4.96853025
24 DICIEMBRE 0.10078 10, 20768831 9 1.20768831
25 EMERC | 0.09302 9.7 20088607 14 -4.27991139
26 FEBREROC | 0.08527 9.182887721 13 -3.81711228
27 MARZO [ 0.06202 6.8/6868523 9 -2.12313148
28 ABRIL 0.06202 J7.075273248 9 -1.92472675
29 PAY O 0.11628 13.6381462 18 -4.3618538
2017 30 JUN IO 0.06202 74720827 9 -1.5279173
31 JULIC 0.11628 14.33216392 17 -2.61783608
32 AGOSTO | 0.07752 9.836115189 11 -1.16388481
33 FEPTIEMIBRE 0.02326 3.025236329
34 OCTUBRE | 0.03876 5.166063502
35 MOVIEMBRE 0.16279 22.21827911
36 DICIEMBRE 0.1007& 14.076538046
37 ENMERC | 0.09302 13.29137367
38 FEBRERO | 0.08527 12 4565657
39 MARZD [ 0.06202 9.257725231
40 ABRIL 0.06202 9.456129957
41 PAAY O 0.11628 18.10225253
2018 42 JUMN IC 0.06202 9.852939408
43 JULIo 0.11628 18.84627025
44 AGOSTO | 0.07752 12.81218607
45 FEPTIEMBRE 0.02326 3.918057595
46 OCTUBRE | 0.03876 6.654093945
47 MOVIEMBRE 0.16279 28.46802797
45 DICIEMBRYE 0.10078 17.94547261
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Método de descomposicidn clasica para televisores.

1 ENERO 1 007692308 2

2 FEBRERO 2 006593407 3033333333

3 MARZO 1 00329703 3033333333

4 ABRIL 1 006593407 3033333333

5 MAYO 2 006593407 3033333333
005 b JUNIO 1 1833333333 | 1916666667 | 1.04347826 | 0.07692308 2

1 JULI0 3 1 2083333333 1441012087912 248181818

§ AGOSTO 3 2.166666667 25 12 013186813 .75

9 SEPTIEMBRE 5 2833333333 L5 181818182 | 0.10989011 55

10 OCTUBRE 1 2666666667 | 2583333333 | 038709677 | 0.05494505 18.2

1 NOVIEMBRE 1 25 2833333333 | 035294118 | 0.03296703 3033333333

12 DICIEMBRE b 3160666667 | 3333333333 18 | 0.16483516 364

13 ENERO 5 35 3583333333 | 139534884 | 0.07692308 65

14 FEBRERO 4 3000006667 | 3416666667 | 1.17073171 | 006593407 60.66666667

15 MARZO 1 3100666667 | 3416666667 | 058536585 | 0.03296703 60.66666667

16 ABRIL 4 3600666667 | 3916666667 | 1.0212766 | 0.06593407 60.66666667

17 MAYO 4 4166600067 |  4.083333333 | 0.97959184 | 0.06593407 60.66666667
06 18 JUNIO 5 4 425 117647059 | 0.07692308 65

19 JULI0 § 45 4916666667 | 162711804 | 0.12087912 66.18181818

0 AGOSTO 9 5333333333 | 5583333333 | 1.6119403 |0.13186813 68.25

2 SEPTIEMBRE 5 5.833333333 | 5.833333333 | 0.85714286 | 0.10989011 55

2 OCTUBRE 4 5833333333 | 5666666667 | 0.70588235 | 0.05494505 n8

3 NOVIEMBRE 1 55 5833333333 | 034285714 | 0.03296703 60.6666666/

U DICIEMBRE 9 6100606667 |  6.166666667 | 145945946 | 0.16483516 546

1 ENERO § 6166666667 | 5916666667 | 135211268 | 0.07692308 104

1 FEBRERO b 5.666666667 55 1.09090909 | 0.06593407 9

3 MARZO 3 5333333333 55 054545455 | 0.03296703 9

4 ABRIL b 5.606666667 b 1 |0.06593407 9

5 MAYO b 6333333333 |  6.166666667 | 0.97297297 | 006593407 9
0 b JUNIO 1 b 6333333333 | 110526316 | 0.07692308 9

1 JULIO 12| 6.666666667 0.12087912 99.27272121

§ AGOSTO 14 0.13186813 106.1666667

9 SEPTIEMBRE 0.10989011

10 OCTUBRE 005494505

1 NOVIEMBRE 00329703

12 DICIEMBRE 0.16483516
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_ VENTAS VENTAS
ANO PERIODO MES IVE ERROR
PRONOSTICADAS | REALES
1 EMERO | 0.0769231 1.703090909 2 -0.29690909
2 FEEBRERO | 0.0659341 1.58372332 2 -0.40627 668
3 MARZD 0.032967 0.863827216 1 -0.13617278
4 ABRIL 0.0659341 1.861585545 2 -0.13841 446
5 MAY O 0.0659341 1.995516657 2 -0.00448334
2015 =] JUNID 0.0769231 2.4834355731 2 0.48435573
7 LIS 0.1208791 4.1495 27495 3 1.14952795
a8 AGOSTO | 0.1318681 4.7941619989 3 1.79461999
9 EPTIEMER| 0.1098901 4.218735178 5 -0.78126482
10 OCTUBRE| 0.0549451 2.220976849 1 1.22097685
11 HOVIEMEBR| 0.032967 1.399551666 1 0.39955167
12 DICIEMERE 0.1648352 7.33258611 6 1.33258611
13 EMERO | 0.0769231 3.578126482 5 -1.42187352
14 FEBRERO | 0.0659341 3.2008 96669 4 -0.79910333
15 MARZD 0.032967 1.66741389 2 -0.33258611
16 ABRIL 0.0659341 3.468758893 4 -0.53124111
17 MAY D 0.0659341 3.602690006 4 -0.39730999
2016 18 JUNIO 0.0769231 4.359391304 5 -0. 6406087
19 JULIO 0.1208791 7096012422 a8 -0.90398758
20 AGOSTO | 0.1318681 2.0089 66685 g -0.99103331
21 EPTIEMER| 0.1098901 6. 897357425 5 1.89735743
22 OCTUBRE| 0.0549451 3.560287973 4 -0.43971203
23 HOVIEMEBR| 0.032967 2.20313834 2 0.20313834
24 DICIEMERE 0.1648352 11.35051948 9 2.35051948
25 EMERD | 0.0769231 5.453162055 a8 -2.54683794
26 FEBERERO | 0.0659341 4.808070017 6 -1.19192998
27 MARZOD 0.032967 2471000565 3 -0.52899944
28 ABRIL 0.0659341 5.0758932242 =] -0.92406776
29 MAY D 0.0659341 5.209863354 =] -0. 79013665
2017 30 JUNIC 0.0769231 6.2344 26877 7 -0.76557312
31 JOLIO 0.1208791 10.04249689 12 -1.95750311
32 AGOSTO | 0.1318681 11.22331338 14 -2. 77668662
33 EPTIEMER| 0.1098901 9.575879673
34 CCTUBRE| 0.0549451 4.899599097
35 HOVIEMEBR| 0.032967 3.0067 25014
36 DICIEMERE 0.1648352 15.36845285
37 EMERO | 0.0769231 7.328197628
38 FEERERC | 0.0659341 6.415243365
39 MARZD 0.032967 3.274587239
40 ABRIL 0.0659341 6.68310559
41 MAYD 0.0659341 6.817036702
2018 42 JUMIC 0.0769231 8.109462451
43 Lo 0.1208791 12.98898137
44 AGOSTO | 0.1318681 14.437 66008
45 EPTIEMBR| 0.1095901 12.25460192
46 CCTUBRE| 0.0549451 6.23891022
a7 HOVIEMBR| 0.032967 3.810311688
48 DICIEMEBERE 0.1648352 19.38638622
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Meétodo de variables categdricas

VARIABLES CATEGORICAS DE REFRIGERADORA
MES VENTAS PERIODOT |Ql1 |Q2|Q3 (Q4|Q5(Q6 [Q7|Q8| Q9 |Qlo|Qll
ENERO 2 1 1 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0
FEBRERO 1 2 0 1 0 0|0 0 0 0 0 0 0
MARZO 2 3 0 0 1 0|0 0 0 0 0 0 0
ABRIL 2 4 0 0 0 1(0 0 0 0 0 0 0
2015 MAYO 1 5 0 0 0 0|1 0 0 0 0 0 0
JUNIO 1 6 0 0 0 0|0 1 0 0 0 0 0
JULIO 1 7 0 0 ojofO0fO 1|0 0 0 0
AGOSTO 2 8 0 0 ojofofO0O0]O 1 0 0 0
SEPTIEMBRE 4 9 0 0 ojofofoO0o|jo0Of|oO 1 0 0
OCTUBRE 1 10 0 0 ojofofoOo|joO0f|oO 0 1 0
NOVIEMBRE 2 11 0 0 ojofofoO0|O0f|O 0 0 1
DICIEMBRE 4 12 0 0 ojofofloO0o|joOf|oO 0 0 0
ENERO 6 13 1 0 ojofofloO0o|joOf|oO 0 0 0
FEBRERO 3 14 0 1 ojofofloO0|Of|O 0 0 0
MARZO 5 15 0 0 1 0|0 0 0 0 0 0 0
ABRIL 4 16 0 0 0 1(0 0 0 0 0 0 0
MAYO 3 17 0 0 0 0|1 0 0 0 0 0 0
2016 JUNIO 2 18 0 0 0 0]0 1 0 0 0 0 0
JULIO 3 19 0 0 0 0|0 0 1 0 0 0 0
AGOSTO 5 20 0 0 0 0|0 0 0 1 0 0 0
SEPTIEMBRE 3 21 0 0 0 0|0 0 0 0 1 0 0
OCTUBRE 1 22 0 0 0 0|0 0 0 0 0 1 0
NOVIEMBRE 1 23 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 1
DICIEMBRE 4 24 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0
o L. .| Probabilidad T : Superior | Inferior .
Coeficientes | Error tipico | Estadistico t 5 Inferior 95% 0% | o5.0% Superior 95.0%
Intercepcion 1875 | 1.0724247 | 174837453 0.01 -0.485390809 | 4.23539 |-0.4854 4.235390809
Variable X1 T (0.118055556 | 0.0390037 | 3.02677771 0.01 0.032208972 | 0.2039 | 0.0322 0.203902139
Variable X2 Q1 1.298611111 1.2241201 | 106085273 0.03 -1395658994 | 3.99288 |-1.3957 3.992881216
Variable X3 Q2 -0.81944444 | 1.2110008 | -0.6766672 0.01 -3.48483917 | 1.84595 | -3.4848 1.845950282
Variable X 4 Q3 0.5625 | 1.1990072 | 0.46913812 0.05 -2.076497151 | 3.2015 |-2.0765 3.201497151
Variable X5 o -0.05555556 | 1.1881736 | -0.0467571 0.01 -2.67070797 | 2.5596 |-2.6707 2.559596859
Variable X6 18] -1.17361111 | 1.1785318 | -0.9958248 0.03 -3.76754203 | 1.42032 |-3.7675 1420319808
Variable X 7 Q6 -1.79166667 | 1.1701113 | -1.5311934 0.02 -4.367064179 | 0.78373 |-4.3671 0.783730845
Variable X8 Q7 -1.40972222 | 1.1629386 | -1.2122069 0.03 -3.969332808 | 1.14989 |-3.9693 1149838363
Variable X9 08 -0.02777778 | 1.157037 | -0.0240077 0.01 -2.574398996 | 2.51884 |-2.5744 251884344
Variable X 10 Q9 -0.14583333 | 1.1524259 | -0.1265446 0.01 -2.682305721 | 2.39064 |-2.6823 2.390639055
Variable X 11 Q10 -2.76388889 | 1.149121 | -2.40522 0.03 -5.29308718  |-0.23469]-5.2931 -0.234690598
Variable X 12 Qu -2.38194444 | 1.1471335 | -2.0764318 0.02 -4.906768218 | 0.14288 |-4.9068 0.142879329
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REFRIGERADORA (2015 - 2018)

/

PERIODO T MES Qt VENTAS PRONOSTICADAS VENTAS ERROR
REALES

1 ENERO | 1.2986 3.291666667 2 1.29166667
2 FEBRERO| -0.8194 1.291666667 1 0.29166667
3 MARZO | 0.5625 2.791666667 2 0.79166667
4 ABRIL |-0.0556 2.291666667 2 0.29166667
5 MAYO |-1.1736 1.291666667 1 0.29166667
6 JUNIO [-1.7917 0.791666667 1 -0.20833333
7 JULIO |-1.4097 1.291666667 1 0.29166667
8 AGOSTO | -0.0278 2.791666667 2 0.79166667
9 EPTIEMBR| -0.1458 2.791666667 4 -1.20833333
10 OCTUBRE| -2.7639 0.291666667 1 -0.70833333
11 OVIEMBR| -2.3819 0.791666667 2 -1.20833333
12 PDICIEMBRI 0 3.291666667 4 -0.70833333
13 ENERO | 1.2986 4.708333333 6 -1.29166667
14 FEBRERO| -0.8194 2.708333333 3 -0.29166667
15 MARZO [ 0.5625 4.208333333 5 -0.79166667
16 ABRIL |-0.0556 3.708333333 4 -0.29166667
17 MAYO |-1.1736 2.708333333 3 -0.29166667
18 JUNIO [-1.7917 2.208333333 2 0.20833333
19 JULIO |-1.4097 2.708333333 3 -0.29166667
20 AGOSTO | -0.0278 4.208333333 5 -0.79166667
21 EPTIEMBR| -0.1458 4.208333333 3 1.20833333
22 OCTUBRE| -2.7639 1.708333333 1 0.70833333
23 OVIEMBR| -2.3819 2.208333333 1 1.20833333
24 DICIEMBRE 0 4.708333333 4 0.70833333
25 ENERO | 1.2986 7.453254543 10 -2.54674546
26 FEBRERO| -0.8194 4.125 5 -0.875
27 MARZO | 0.5625 5.625 8 -2.375
28 ABRIL |-0.0556 5.125 6 -0.875
29 MAYO |-1.1736 4.125 4 0.125
30 JUNIO |-1.7917 3.625 2 1.625
31 JULIO |-1.4097 4.125 4 0.125
32 AGOSTO | -0.0278 5.625 7 -1.375
33 EPTIEMBR| -0.1458 5.625
34 OCTUBRE| -2.7639 3.125
35 OVIEMBR| -2.3819 3.625
36 PICIEMBRE 0 6.125
37 ENERO 1.2986 7.541666667
38 FEBRERO | -0.8194 5.541666667
39 MARZO | 0.5625 7.041666667
40 ABRIL -0.0556 6.541666667
41 MAYO -1.1736 5.541666667
42 JUNIO -1.7917 5.041666667
43 JULIO -1.4097 5.541666667
44 AGOSTO |-0.0278 7.041666667
45 SEPTIEMB -0.1458 7.041666667
46 OCTUBRE| -2.7639 4.541666667
47 NOVIEMB) -2.3819 5.041666667
48 DICIEMBR 0 7.541666667
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VENTAS
PERIODO T MES Qt VENTAS PRONOSTICADAS ERROR
REALES

1 ENERO [-1.63194 2.208333333 2 0.20833333
2 FEBRERO|-2.34722 1.708333333 2 -0.29166667
3 MARZO | -4.0625 0.208333333 1 -0.79166667
4 ABRIL |-2.77778 1.708333333 2 -0.29166667
5 MAYO |-2.99306 1.708333333 2 -0.29166667
6 JUNIO [-2.70833 2.208333333 2 0.20833333
7 JULIO [-0.92361 4.208333333 3 1.20833333
8 AGOSTO | -0.63889 4.708333333 3 1.70833333
9 EPTIEMBR|-1.85417 3.708333333 5 -1.29166667
10 OCTUBRE| -4.56944 1.208333333 1 0.20833333
11 OVIEMBR| -5.78472 0.208333333 1 -0.79166667
12 DICIEMBRI 0 6.208333333 6 0.20833333
13 ENERO [-1.63194 4.791666667 5 -0.20833333
14 FEBRERO|-2.34722 4.291666667 4 0.29166667
15 MARZO | -4.0625 2.791666667 2 0.79166667
16 ABRIL |-2.77778 4.291666667 4 0.29166667
17 MAYO |-2.99306 4.291666667 4 0.29166667
18 JUNIO [-2.70833 4.791666667 5 -0.20833333
19 JULIO [-0.92361 6.791666667 8 -1.20833333
20 AGOSTO | -0.63889 7.291666667 9 -1.70833333
21 EPTIEMBR|-1.85417 6.291666667 5 1.29166667
22 OCTUBRE| -4.56944 3.791666667 4 -0.20833333
23 OVIEMBR| -5.78472 2.791666667 2 0.79166667
24 DICIEMBRI 0 8.791666667 9 -0.20833333
25 ENERO [-1.63194 7.375 8 -0.625
26 FEBRERO|-2.34722 6.875 6 0.875
27 MARZO | -4.0625 5.375 3 2.375
28 ABRIL |-2.77778 6.875 6 0.875
29 MAYO |-2.99306 6.875 6 0.875
30 JUNIO [-2.70833 7.375 7 0.375
31 JULIO [-0.92361 9.375 12 -2.625
32 AGOSTO | -0.63889 11.875 14 -2.125
33 EPTIEMBR| -1.85417 8.875
34 OCTUBRE|-4.56944 6.375
35 OVIEMBR| -5.78472 5.375
36 DICIEMBRI 0 11.375
37 ENERO [-1.63194 9.958333333
38 FEBRERO|-2.34722 9.458333333
39 MARZO | -4.0625 7.958333333
40 ABRIL |-2.77778 9.458333333
41 MAYO |-2.99306 9.458333333
42 JUNIO [-2.70833 9.958333333
43 JULIO [-0.92361 11.95833333
44 AGOSTO | -0.63889 12.45833333
45 EPTIEMBR| -1.85417 11.45833333
46 OCTUBRE| -4.56944 8.958333333
47 OVIEMBR| -5.78472 7.958333333
48 DICIEMBRI 0 13.95833333
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Tabla 43

Anexo 7: Matriz de evidencias interna para la discusion

Matriz de evidencias internas para la discusion para el electrodoméstico refrigeradora

PRODUCTO METODO INDICADOR CRITICO RANGO RESULTADO INTERPRETACION
Es cercano a 1, por lo que hay mucha variabilidad entre los
Coef. Variacion De0al 65.80% datos y para estimar la demanda se necesitan aplicar
métodos de prevision con base cuantitativa
[0}
; IVE Total 1 1 Esiguala 1, por lo que su calculo fue el correcto
\© p ; —
= Esta dentro del rango, por lo que si hay correlacion entre los
v Coef. Correlacion De-lal 0.58 80, porio y
\g datos
] Coef. De Determinacién , e
> ) De0al 0.3 Estd dentro del rango, por lo que el modelo es significativo
9 Ajustado
IS . Es menor que el porcentaje de error total (95% de confianza),
0 Valor Critico de F Menora 0.05 0.0029 eerp J - ( ; )
Q por lo que el modelo es significativo
o — - -
Probabilidad de Coef. De Es menor que el porcentaje de error total (95% de confianza),
e - Menora0.05|  0.00002 gue €l porcentay tal (95% )
Intercepcion por lo que el modelo es significativo
Probabilidad de Variable Es menor que el porcentaje de error total (95% de confianza),
) Menora 0.05 0.002 T
Independiente por lo que el modelo es significativo
Es cercano a 1, por lo que hay mucha variabilidad entre los
Coef. Variacion De0al 65.80% datos y para estimar la demanda se necesitan aplicar
métodos de prevision con base cuantitativa
IVE Total De0al 1 Esiguala 1, por lo que su calculo fue el correcto
n Esta dentro del rango, por lo que si hay correlacion entre los
S Coef. Correlacién De-lal 0.84 80, porio y
'c:) datos
0 Coef. De Determinacion i o
bl ) De0al 0.41 Estd dentro del rango, por lo que el modelo es significativo
e Ajustado
Es menor que el porcentaje de error total (95% de confianza),
< ks Valor Critico de F Menor a 0.05 0.04 weep ’ - ( . )
6 e por lo que el modelo es significativo
a z Probabilidad de Coef. De Es menor que el porcentaje de error total (95% de confianza),
< @ » Menor a 0.05 0.01 T
i > Intercepcion por lo que el modelo es significativo
9 Probabilidad de Variable Es menor que el porcentaje de error total (95% de confianza),
& ) Menora 0.05 0.02 T
u Independiente por lo que el modelo es significativo
Probabilidad de variables Menor 3 0.05 Todas menores |Es menor que el porcentaje de error total (95% de confianza),
categoricas ' a0.05 por lo que el modelo es significativo
) Estd dentro del rango y es cercano a 2, por lo que el modelo
Durbin - Watson De0a4 1.83 o L
arrojara el resultado mas 6ptimo
Esta dentro del rango, por lo que el modelo presenta un alto
@ U de Theil Deal 079 80, porio P
g grado de exactitud en sus resultados
£ El pardmetro de suavizacidn es valido, dado que esta dentro
2 Alfa De0al 0.03
” del rango
R} El pardmetro de suavizacion es valido, dado que esta dentro
5 Beta De0al 0.001 P 9
T del rango
El pardmetro de suavizacidn es valido, dado que esta dentro
Gamma De0al 0.99
del rango
- aMEU Y €S TETCATIO 3 Z; POT T0 GUE ETTITOTETU |
Durbin - Watson De0a4 177 P TR .
Esta dentro del rango, por lo que el modelo presenta un alto
3 U de Theil DeOal 80, P ) a P
o 0.79 grado de exactitud en sus resultados
S El pardmetro de suavizacidn es valido, dado que esta dentro
v Alfa De0al
4 0.0048 del rango
a El parametro de suavizacion es valido, dado que esta dentro
it Beta De0al
2 0.84 del rango
El pardmetro de suavizacion es vélido, dado que esta dentro
E Gamma De0al P q
i 0.9 del rango
. El pardmetro de suavizacidn es valido, dado que esta dentro
Phi De0al
0.99 del rango
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Tabla 44

Matriz de evidencias internas para la discusion para el electrodoméstico cocina
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Tabla 45

Matriz de evidencias internas para la discusion para el electrodoméstico televisores

Es cercano a 1, por lo que hay mucha variabilidad entre los

TELEVISOR

Coef. Variacion Delal 66.51% datos y para estimar la demanda se necesitan aplicar
métodos de prevision con base cuantitativa
.g IVE Total 1 1 Esigual a 1, por lo que su calculo fue el correcto
© » Esta dentro del rango, por lo que si hay correlacion entre los
9} Coef. Correlacion De-1lal 0.8
c datos
?8 Coef. De Determinacion 3 o
5 ) Delal 0.64 Esta dentro del rango, por lo que el modelo es significativo
o Ajustado
g‘ " Es menor que el porcentaje de error total (95% de confianza),
5 Valor Critico de F Menor a 0.05 0.00002 R
9 por lo que el modelo es significativo
3 Probabilidad de Coef. De Es menor que el porcentaje de error total (95% de confianza),
» Menor a 0.05 0.0002 -
Intercepcion por lo que el modelo es significativo
Probabilidad de Variable Es menor que el porcentaje de error total (95% de confianza),
) Menor a 0.05 0.00002 P
Independiente por lo que el modelo es significativo
Es cercano a 1, por lo que hay mucha variabilidad entre los
Coef. Variacion Delal 65.80% datos y para estimar la demanda se necesitan aplicar
métodos de prevision con base cuantitativa
IVE Total Delal 1 Esigual a 1, por lo que su cdlculo fue el correcto
F » Esta dentro del rango, por lo que si hay correlacion entre los
o Coef. Correlacion De-1lal 0.93
T datos
0
o Coef. De Determinacion X o
ol ) Delal 0.75 Esta dentro del rango, por lo que el modelo es significativo
8 Ajustado
Es menor que el porcentaje de error total (95% de confianza),
8 Valor Critico de F Menora0.05| 00016 ue € porcentay tal (35% )
e por lo que el modelo es significativo
©
k= Probabilidad de Coef. De Es menor que el porcentaje de error total (95% de confianza),
& - Menora0.05 |  0.0074 Aue € porcena) A !
> Intercepcion por lo que el modelo es significativo
Probabilidad de Variable Es menor que el porcentaje de error total (95% de confianza),
, Menora0.05 | 00002 due € porcenta) el {95% !
Independiente por lo que el modelo es significativo
Probabilidad de variables Menor a 0.05 Todas menores | Es menor que el porcentaje de error total (95% de confianza),
categoricas ' a0.05 por lo que el modelo es significativo
Esta dentro del rango y es cercano a 2, por lo que el modelo
Durbin - Watson De0a4 1.9 'gly i p . 4
arrojara el resultado més 6ptimo
Esta dentro del rango, por lo que el modelo presenta un alto
p U de Theil De0al 063 80, porio g P
2 grado de exactitud en sus resultados
S El parametro de suavizacion es valido, dado que esta dentro
2 Affa De0al 0.14 P ¢
' del rango
T
= El parametro de suavizacion es valido, dado que esta dentro
° Beta De0al 0.001 P ¢
del rango
El parametro de suavizacion es valido, dado que esta dentro
Gamma Delal 0.001 P q
del rango
Esta dentro del rango y es cercano a 2, por lo que el modelo
Durbin - Watson De0a4 1.72 ‘g,y i p . a
arrojara el resultado més 6ptimo
© Esta dentro del rango, por lo que el modelo presenta un alto
° U de Theil De0al 0.46 g0, P ) q P
2 grado de exactitud en sus resultados
o
9] El parametro de suavizacion es valido, dado que esta dentro
2 Alfa De0al 0.03 P ¢
a del rango
o El pardmetro de suavizacion es valido, dado que esta dentro
g Beta DeOal 0.12
S del rango
2 El parametro de suavizacion es valido, dado que esta dentro
] Gamma De0Oal 0.99
[ del rango
) El pardmetro de suavizacion es valido, dado que esta dentro
Phi Delal 0.99
del rango
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Matriz de evidencias externa para la discusion

Tabla 46
Matriz de evidencias externas para la discusion
PRODUCTOS /
Autor (Afio) OBJETIVO MEJOR METODO INTERVALO DE ERROR
TIEMPO
D 4
HELADORAS MM/:\PE 1245(6)7
HOLT - WINTERS e = 530
Determinar el mejor método de prondstico COCINA '
: MAPE 29.50%
Mayta (2016) para mejorar las ventas de una empresa de VD P
roductos de linea blanca JAVIZACION EXPONENCIAL SIMPLE | LAVARROPA
P S ao ONENCIAL'S 0 MAPE 3237%
MAD 640
HOLT - WINTERS TELEVISORES MAPE i
MSE 119
HOLT - WINTERS GMS156 MAPE 11.68%
DVA 0.73
MSE 0.14
_ o L DESCOMPOSICION MULTIPLICATIVA GMS8G MAPE 8.21%
Determinar el mejor método de prondstico DVA 077
Peralta (2017) para estimar las ventas de la empresa '
. MSE 0272
Ajinomoto .
SUAVIZACION EXPONENCIAL SIMPLE GMS276 MAPE 3.18%
DVA 044
MSE 216
DESCOMPOSICION MULTIPLICATIVA GMS 1KG MAPE 9.14%
DVA 0.88
MAD 047
HOLT - WINTERS CORTO PLAZO MAPE 76.83%
Determinar el mejor método de prondstico MSE 032
T 1 10/
Aviza (2013) para estimar la demfanda'devuna empresa de HOLT - WINTERS MEDIANG PLATD MAPE 38.30%
Energia Eléctrica DMA 045
REDES NEURONALES LARGO PLAZO RA2 09925
BOX - JENKINS CORTO PLAZO MAPE 3.67%
Determinar el mejor método de prondstico
Ponce (2015) para calcular la demanda de placas digitales HOLT - WINTERS MEDIANO PLAZO MAPE 4.46%
seqln diferentes intervalos de tiempo
REDES NEURONALES LARGO PLAZO MAPE 4.12%
Determinar el mejor método de prondstico Perido Mensual MAPE 56.90%
Corres, Passoni, Zarate y Esteban (2014) | para estimar la demanda de una empresa de BOX - JENKINS
conservas Perido Trimestral MAPE 25.60%
RA2 082
Determinar el pronostico de demanda a traves CRITICODEF | 0.000005%
Galarreta (2015) del método asociativo de regresion lineal para REGRESION LINEAL CUYES TR
|a venta de cuyes WATSON 185
PROBABILIDAD
. 0.0000046%
Detemiar ¢ pron ostco de deman(ja para SUAVIZACION EXPONENCIAL SIMPLE POLIVINILO MAPE 230%
MENDEZ (2013) productos de ambientes con alta variabilidad
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Anexo 8: Validacion de los instrumentos

CESAR VALLEIO 3
ME DE OPINION DE EXPERTOS DEL INSTRUMENTO DE INVESTIGACION

I. DATOS GENERALES: . / =
1.1. Apellidos y nombres del informante: Df7Mg.: 7 124724 %/M Qo 7( i /f o (09
1.2. Cargo e Institution donde labora: JO[ (22 7/ [4 72D U CDM//
1.3. Especialidad del experto: __/ 767 70 ﬁ/(/ ./057 0 { Mﬁ/é/ﬁm) / / /
I.4. Nombre del Instrumento motivo de la evaluac/ién: o :0/7&? ,/J Vi ?97:57/]7 0 / ¢ ﬁ/7 Of%’(ﬂf]é/("/' 5/’ ol
1.5. Autor del instrumento: 6 el J‘/‘thf/fl/@ Qﬁ@? f/(’ W’szi&?ﬂé’/ s f
. ASPECTOS DE VALIDACION E INFORME:

i Excelent
Deficiente | Regular | Bueno |BMuy bueno
lNDlCADORES CRITERIOS 0-20% 2140% | 41-60% 61-80% e i
81-100%
CLARIDAD Esta formulado con lenguaje apropiado
OBJETIVIDAD Eztlia expresado de manera coherente y
Responde a las necesidades internas y
PERTINENC_M externas de la investigacion.
" Esta adecuado para valorar aspectos y
ACTUALIDAD 4 estrategias de mejora........................
A Comprende los aspectos en calidad y
ORGANIZACION claridad.
Tiene coherencia entre indicadores y las
SUFICIENCIA dimensiones: ‘
Estima las estrategias que responda al
INVENCIONALIDAR | roptsiio de ta lnveoligsidion
Considera que los items utilizados en este
CONSISTENCIA instrumento son todos y cada uno propios
del campo que se esta investigando.
Considera la estructura del presente
COHERENCIA instrumento adecuado al tipo de usuario a
quienes se dirige el instrumento
< Considera que los items miden lo que
METODOLOGIA pretende medir.
8,
PROMEDIO DE /o
VALORACION

1. OPINION DE APLICACION:

¢ Qué aspectos tendria que modificar, incrementar o suprimir en los instrumentos de investigacién?

V. PROMEDIO DEVAL ORACION:

—,———e e e e A AININ,

San Juan de Lurigancho, de del 2017
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ucv

UNIVERSIDAD
CESAR VALLEJO

INFORME DE OPINION DE EXPERTOS DEL INSTRUMENTO DE INVESTIGACION

L. DATOS GENERALES:
. Ap=lidos y nombres del informante: Dr./Mg.: Dbmﬂ CO@OG 05 E:) DL

12 Cargo e Institucion donde labora: PeoCcer e UV ejce
L3 Especialidad del experto: MAestaw Bl IMYESTL oL

£ Nombre del Instrumento motivo de la evaluacion:

|5 Autor del instrumento: D araldine S'I?Dhm"r 0/76“7( CCLO’N)W

ficha e fepesiro

Il. ASPECTOS DE VALIDACION E INFORME:
Excelent
Deficiente | Regular | Bueno |Muy bueno
JERCARORES CRITERIOS 020% | 2140% | 4150% | 6180% | &
T_A=DAD Esta formulado con lenguaje apropiado N ‘,_
Esta expresado de manera coherente y -
OEUETIVIDAD F) aAs -
S TINENCIA Responde a las necesidades internas y ¢
externas de la investigacion. EERe
Esta adecuado para valorar aspectos y x
- estrategias de mejora.............c..e.n..... BU
2 Comprende los aspectos en calidad y ~
REEERC 10N claridad. : XS~
sUmcENC Tiene coherencia entre indicadores y las ==
= dimensiones. -5
INTENCIONALI Estima las estrategias que responda al =
e proposito de la investigacion 2 f/
Considera que los items utilizados en este 3
CONSISTENCIA instrumento son todos y cada uno propios 1( 7
del campo que se esta investigando. G
Considera la estructura del presente £
COHERENCIA instrumento adecuado al tipo de usuario a < -
quienes se dirige el instrumento ’
w=ToDoL : Considera que los items miden lo que =
OGIA pretende medir. ’? 5 e
PROMEDIO DE 3,(;‘,
VALORACION -

M. OPINION DE APLICACION:

. Sue 2spectos tendria que modificar, incrementar o suprimir en los instrumentos de investigacién?

.

PROMEDIO DEVALORACION:

S2n Juan de Lurigancho, 32 de Vy

s P

del 2017

mead
DNI:

0%

e experto informante
PP Y

~
//‘

R
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>

= C=rzo e Institution donde labora:
qua‘ﬁhjdelexperto:
% Mombrs del Instrumento motivo de la evaluacién:

ucv

U !‘ IVERSIDAD .
V.
DEOPINIGN BE EXPERTOS DEL INSTRUMENTO DE INVESTIGACION

. DATOS GENERALES:

" *pelidos y nombres de| informante: Dr./Mg.;

Gl . A

CeNs A ceptos) CO

o0 & <\

= Aumor del instrumento:

& ASPECTOS DE VALIDACION E INFORME:
- \_‘

- =3

CRITERIOS

Deficiente
0-20%

Regular
21-40%

Bueno
41-60%

Muy bueno

Excelent
e
81-100%

Estafwmuocontenguaieapmpiado

Esaexplmdodemanemmherentey
igica

Mpondealasnecesﬁadesimemsy
e&nasdelamv_es@a_c;@‘ igacion.

Est2 adecuado para valorar aspectos y
estrategias de mejora................. ...

Caru‘endelnsaspecbsencalidady
claridad.

Tiene coherencia entre indicadores y las
dimensiones.

Esﬁmlasashaaegiasqueraspondaal
ito de la investigacion

Dropdsito de la investigaci

Cms‘deraquelosnemsuﬁizadqseneste
E son todos y cada uno propios
ﬂcﬂ’npoquaseestainvestigando.

Considera la estructura del presente
instrumento adecuado al tipo de usuario a
Quienes se dirige el instrumento

i que los items miden lo que
pretende medir.

NN YNN8

SO
Q
ob

DE APLICACION:

=ndria que modificar, incrementar o suprimir en los instrumentos de investigacién?




ucv

UNIVERSI DAD
BE OPINIGK BE EXPERTOS DEL INSTRUMENTO DE INVESTIGACION

L DATOS GENERALES: - o
* 7 Ap=iidos y nombres del informante: Dr./Mg.; \X/9 VAR A/ Ué’“"‘//)’ F" AU 'Q‘

2 Cargo e Institucién donde labora: d7c - vey

'3 Especialidad del experto: Ftrvanin - Fruvgecros
% Nombre del Instrumento motivo de la evaluacion:

"5 Aufor del instrumento:

& ASPECTOS DE VALIDACION E INFORME:
. - e e

CRITERIOS Deficiente | Regular | Bueno | Muy bueno | E+slent
0-20% 21-40% | 41-60% 61-80% 81-100%

Esta formulado con lenguaje apropiado 7,]/

Es{a expresado de manera coherente y 7

Responde a las necesidades internas y /

externas de la investigacion.

Esta adecuado para valorar aspectos y /

estrategias de mejora.................._..__.

Comprende los aspectos en calidad y 7

claridad.

Tiene coherencia entre indicadores y las Z

dimensiones.

Estima las estrategias que responda al 7

_propésito de Ia investigacion

Considera que los items utilizados en este /

instrumento son todos y cada uno propios

del campo que se esta investigando.

Considera la estructura del presente

instrumento adecuado al tipo de usuario a >4

quienes se dirige el instrumento

Considera que los items miden lo que 7

pretende medir.

DEVALORACION:

2= Llurigancho,  de del 2017
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m EXPERTOS DEL INSTRUMENTO DE INVESTIGACION

‘JA ymamm&g feudo Jf -mgw

- emdmdema:
“specaicad del experio: L "fs-g'
=i InsTumento motivo de la evaluacion:

o= msTumento:
=CTOS DE VALIDACION E INFORME:

g

Deficiente | Regular | Bueno |Muy bueno
CRITERIOS 020% | 2140% | 4160% | 61-80%

2
g

Esi= formuiiado con lenguaje apropiado
Est= =xpresado de manera coherente y

=3
R=sponde 2 Ias necesidades internas ¥
=m=mas de Iz investigacion.

Eslaahaahpaavaiaaraspectosy

Comprende los aspectos en calidad y
ciandad.

Tiens coherencia entre indicadores y las
dEmensiones.

Esamz las estraiegias que responda al
de Ia investigacion

Caonsidera que los items utilizados en este
antodosycadaunoproplos
=l campo que se esta investigando.
Considerz |z esiructura  del prasente
instrumento adecuado al tipo de usuario a
guienes se dirige el instrumento
Considera que los items miden lo que
pr=tende medir.

o= g5‘7o

-

S RN TR SN AR LS

DE APLICACION:

s=ndriz que modificar, incrementar o suprimir en los instrumentos de investigacién?

=00 DEVALORACION:
Lamgancho, 29 de | / del 2017
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Anexo 9: Carta de Aceptacion de la Empresa Electro Karol

ElectroKerol ElectroKarol Tiendas E.LLR.L.
Tecwlogia pare ss bogar.. s Tecnologia para su hogar...

CARTA DE AUTORIZACION
06 de agosto del 2017

Mg. Teresa Narvaez Aranibar
\

Profesora del curso &e desarrollo del proyecto de investigacion.
De mi mayor consideracion:

Yo, Aponte Nonato Narciza, Representante Legal de la empresa Electrokarol Tiendas
Empresa Individual de Responsabilidad Limitada, con RUC 20553949891, autorizo y doy
conformidad que la Srta. Geraldine Stephanie Otrera Cacfiahuaray de la Universidad César
Vallejo, de la E.A.P. de administracién, ha adquirido informacién confidencial para uso
netamente académicos y ha desarrollado su investigacion en torno a nuestra organizacién,

Sin mas que decir, me despido y dejo constancia del compromiso de mi persona con la
estudiante.

Atentamente,

...... besdlbtin. ™

Representante Legal
Aponte Nonato, Narciza

Av. Prol. Javier Prado N° 9810 Asoc. El Porvenir Mz A Lote 11 Ate - Vitarte - Lima Telf. 369-6673
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