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1. FORMULACION DEL PROBLEMA DE INVESTIGACION Y
ANTECEDENTES

Esta investigacidn se enmarca como caso de estudio dentro de la Tesis Doctoral de Jorge Andrés
Alvarado, la cual busca comparar, en diferentes compafiias, tres métodos de integracion de juicio
humano y prondsticos estadisticos.

1.1.  MOTIVACION

Los mercados cada vez son mas competitivos y las compafiias estan inmersas en una lucha
constante por su participacién de mercado y crecimiento. Ante este desafio, una planeacién de
demanda certera juega un rol importante.

La planeacion de demanda es el proceso de analizar, evaluar, proyectar y comunicar los futuros
requerimientos de los clientes (Techopedia, 2013). EIl propoésito de planificar la demanda no es
otro que: generar la estimacion de ventas para la organizacion, es decir, qué fraccion de la demanda
sera posible satisfacer con la produccion de sus bienes y/o servicios. Por esta razon, contar con un
sistema efectivo de planificacion de la demanda, permitird a la organizacion proyectar
eficientemente sus actividades y procesos, cumpliendo con sus presupuestos de ingresos y de sus
costos, sin perder de vista sus politicas y presupuestos, alcanzando -de esta forma- sus objetivos
estratégicos. (Logistec, 2013). Juega un rol importante en el flujo de efectivo de cualquier empresa
y de diferentes formas, por ejemplo en generacion de ventas - mas asertividad en la demanda
contribuye a altos niveles de servicio a los clientes -, en reduccién de costos operativos -en la
medida que la produccion es efectiva y mejor proyectada-, y mejoramiento del capital de trabajo.

Una de las herramientas de la planeacion de demanda son los prondsticos, estos sirven para
anticiparse o predecir eventos futuros. Segun revision de varias encuestas de Sanders y Manrodt
(2003) en los pronosticos usualmente se incluyen juicio humano y pronésticos estadisticos, es decir,
algunas compafiias hacen uso de herramientas estadisticas y otras de forma poco ortodoxa hacen
uso del juicio de sus expertos al tanteo para producir los pronosticos.

La mayoria de empresas toman como pronosticos aquellos que los comerciales presentan
basados en su intuicion; sin embargo, estos pronosticos tienden a ser metas y no verdaderas
estimaciones de las posibles ventas. (Sanders & Manrodt, 1994), (Sanders, 1997), (Sanders &
Manrodt, 2003).

Estos prondsticos intuitivos son importantes, pero las investigaciones han demostrado que
facilmente pueden verse afectados por sesgos gque eliminan las supuestas ventajas que puedan tener,
haciendo que sus resultados sean pobres. (Lawrence, Goodwin, O"Connor, & Onkal, 2006)

Para que las empresas puedan reducir el grado de incertidumbre como resultado del cambio
constante del entorno, deben respaldar sus decisiones en algo mas que la intuicién; deben
respaldarlo en la elaboracion de prondsticos correctos y precisos que sean suficientes para satisfacer
las necesidades de planeacién de la organizacion, (Hanke & Wichem, 2006). De ahi que se
considere que los prondsticos mas completos suelen estar acompafiados de juicio de expertos,
intuicion, ‘feeling’, sabor del mercado y cifras duras. De aqui que esta investigacion busca analizar
una alternativa para integrar el juicio del experto con la cifra estadistica.

Maestria en Gerencia de Operaciones, Universidad de La Sabana 1
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1.2. ANTECEDENTES DEL CASO DE ESTUDIO

El desarrollo de esta investigacion se hizo para una multinacional quimica, la cual produce y
vende productos para las industrias de petréleo, gas, plastico, construccidn, cuidado personal,
farmaceéutica, pinturas y agroquimicos. Ha desarrollado méas de 8.000 productos y patentes, que
estan presentes en la vida diaria como la alimentacion, vivienda, vestido, salud, comunicacion y
transporte. Las constantes investigaciones y descubrimientos les han permitido ir siempre a la
vanguardia en el mundo de la quimica y petroquimica. Consta con alrededor de 200 féabricas que
proveen una excelente infraestructura y alto valor para los productos desarrollados. Cuenta con una
red de produccidn y distribucién de 345 filiales a nivel mundial y tiene relaciones comerciales con
170 paises. Contando en todo el mundo, son 111.000 empleados en los 5 continentes.

La investigacion solo se enfoca en el negocio de agroquimicos, el mas importante después del
petroquimico. Con este negocio ha logrado desarrollar productos que protegen de manera eficaz y
ecoldgica la produccion tecnificada de alimentos y flores. Cuenta con 7 lineas de productos entre
los que destacan: Coayudantes, Herbicidas, Fungicidas, Insecticidas y Fertilizantes, mediante los
cuales atiende el mercado agricola colombiano, con énfasis en cultivos de alto valor y gran
superficie. Se tomara un grupo de productos los cuales tienen la mas alta participacién en ventas y
demanda restringida.

En los afios 2012 y 2013 se vivi6 una crisis en el mercado de agroquimicos debido a las altas
temperaturas (escases de lluvias), las cuales frenaron las ventas de la mayoria de lineas. Para
cuando se comenzd esta investigacion en Abril de 2013, el desempefio de la multinacional habia
estado por debajo del mercado en un 9% y el mercado presentaba un desempefio del 4% superior al
mostrado en el afio 2012,

Es importante que la empresa quimica hubiera entrado como caso de estudio, debido a que
aparte de su bajo desempefio de mercado, se habia evidenciado notablemente un desbalanceo de
inventarios, bajo nivel de servicio con algunos productos y aumento de ventas perdidas.

Los tres principales indicadores del proceso de planeacion de demanda en la multinacional son el
final forecast accuracy, los dias de inventario y el bias%. Revisando los KPI's al comienzo de esta
investigacion se tenia una exactitud de prondsticos (Forecast Accuracy) no superior al 55% en el
afio 2012 en el negocio agroquimico y el bias% era de -23% (ver Figura 1) y en el mes de
noviembre al finalizar la investigacion estaba en 19% y en un 50% respectivamente; sus dias de
inventario (YTD) en abril de 2013 estaban en 170 dias (ver Figura 3) en diciembre habia cerrado en
164 dias. Las metas esperadas al cerrar el afio 2013 eran de 106 dias de inventario (YTD), Final
Forecast Accuracy superior al 70% y Bias% debia ser por debajo del 28% y superior o igual 0%.

Como se puede observar, las metas estaban lejos de ser alcanzadas con el proceso actual de
prondsticos.

Maestria en Gerencia de Operaciones, Universidad de La Sabana 2
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Figura 1. Forecast Accuracy — Bias% 2012 — Noviembre 2013
Fuente: Multinacional Quimica

1.2.1.
DEMANDA

METODOLOGIA ACTUAL EN LA EMPRESA PARA PLANIFICACION DE

La metodologia para planificacion de demanda en la multinacional quimica, se hace de la

siguiente forma:

Comerciales
actualizan sus
forecasts de ventas
en planillas de Excel,

donde se relaciona

cliente, producto,
cantidad y mes.

Periodo 24 meses

Consolidacion de
Planillas

Subida de Informacion
en APO

Reuniones S&0P con
Marketing, Gerencia
Generaly Gerencia de
Ventas. Definicion de
Plan de comprasy
acciones varias para
reducir o aumentar
inventario

Figura 2. Diagrama de Planeacion de Demanda y Analisis de Suministro
Fuente: Multinacional Quimica

Todos los prondsticos comerciales son subidos al planificador y optimizador avanzado o APO (sigla
en inglés de Advanced Planning and Optimizer), de tal forma que las filiales puedan visualizar la
demanda en los proximos 24 meses y en ese orden planificar su producciones.

Se observa entonces que, en la multinacional quimica, la planificacién de la demanda solo se
reduce al hecho de recolectar la informacién del comercial sobre prondésticos de venta y cotejar con
marketing y gerencia de ventas las variabilidades. No se hace uso de herramientas estadisticas para
producir prondsticos y compararlos con los dados por los comerciales, pese a que se dispone de la

herramienta APO.

Maestria en Gerencia de Operaciones, Universidad de La Sabana
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1.2.2. CALCULO INDICADORES DE PRONOSTICO
El proceso de calculo de cada indicador se especifica a continuacion:

Forecast accuracy
La exactitud de pronosticos (forecast accuracy), se define dentro de la compafia como el
indicador que mide la asertividad entre el prondstico de ventas y las ventas reales.

1.

6.

Para el negocio de agroguimicos se mide acumulado a tres meses: Se hace la sumatoria para
cada articulo de los pronoésticos de ventas de los Gltimos tres meses.

Se hace la sumatoria para cada articulo de las ventas de los Gltimos tres meses.

Se calcula para cada articulo la diferencia absoluta entre los prondsticos de ventas vy la
venta.

Se sacan los totales para el trimestre evaluado tanto de los prondsticos de ventas, de las
ventas y de las diferencias absolutas.

Se calcula el MAPE (mean absolute percent error), el cual es el total del valor absoluto de
la diferencia entre ventas y prondsticos dividido el total de las ventas.

Finalmente el Forecast Accuracy esta determinado por la diferencia de 1 menos el MAPE.

Porcentaje Bias

El %Bias que se observa en la figura 1, estd determinado por la diferencia entre los
prondsticos de ventas y la venta total del trimestre dividido la venta total del mismo
periodo.

Final Forecast Accuracy

Forecast Accuracy Calculation Forecast ENERO  |Sales ENFRO | MAPE | Forec. Acuracy| Final Forec. Acuracy

FINAL FORECAST ACCURACY es el resultado final y refleja el porcentaje obtenido en el
forecast accuracy, si este porcentaje no estuvo entre 1% Yy el 100%, entonces el FINAL
FORECAST ACCURACY seré cero.

Tabla 1. Ejemplo de Célculo de Forecast Accuracy

ene-13 121.086 60.615 | 169% 69% 0%

En este caso, la desviacion fue del 169 %. El pronéstico fue del —-69%. La suma del MAPE y del
prondstico siempre debe ser 100%. Como el Forecast Accuracy no se encuentra dentro del rango de
1% a 100% su resultado final es cero.

1.2.3. CALCULO INDICADORES DE INVENTARIO
Dias de Inventario
Los dias de inventario se calculan con el indicador DIV YTD (Days Of Inventory Value Year
Today), el cual se determina de la siguiente ecuacion (1):

DIVYTD =

Valor del inventario promedio desde comienzos del afio

Valor de la venta promedio desde comienzos del afio (1)

Se traduce como los dias de inventario acumulados del afio en curso.

Maestria en Gerencia de Operaciones, Universidad de La Sabana 4
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Y el DIV PIT (Days of Inventory Point in time), se determina como sigue en la ecuacién (2):

Valor del inventario al final del mes

DIV PIT =

Valor de la venta promedio en los ultimos 90 dias (2)

=@=DIV (YTD) ====DIV (PIT)

Figura 3. DIV YTD y PIT - Diciembre 2013
Fuente: Multinacional Quimica

1.3. ANTECEDENTES TEORICOS Y FORMULACION DEL PROBLEMA

El objetivo de un prondstico es doble: lograr la mayor precision posible y hacer la mayor
disminucién posible del riesgo y su mejor valoracidon para mejorar la planeacion (Alvarado, 2014).
En la medida en que logre simultaneamente estos dos objetivos se puede afirmar que un prondstico
es de calidad. Este concepto de calidad esta alineado con la propuesta de robustez en el disefio de
Genichi Taguchi. En particular, Taguchi propone que un proceso es robusto cuando es poco
sensible a los efectos de fuentes de variabilidad externas al mismo (ruido ambiental) (Alvarado,
2014). Un proceso de calidad, segin Taguchi, es aquel cuyas caracteristicas se ajustan a un
desempefio especifico requerido por el cliente y son robustos, es decir, mantienen su desempefio sin
mayor variabilidad en un rango amplio de contextos, (Fowlkes & Creveling, 1995). En el caso de
los prondsticos, el desempefio requerido es lograr la mayor precision posible por encima de un
pronostico ingenuo y que dicha precisién varie lo menos posible en diferentes contextos, es decir,
sea robusta. De ese modo la valoracion del riesgo es mas facil.

En el parrafo anterior se menciona el pronéstico ingenuo, el cual supone que el siguiente periodo
de ventas serd el mismo que el correspondiente al periodo anterior. Obviamente en muy pocos
casos los pronosticos ingenuos son adecuados debido a la volatilidad del mercado (Alvarado, 2014).
Sin embargo en ocasiones los prondsticos de juicio empeoran aun mas el pronostico frente a la linea
de base ingenua, y por ello es indispensable compararse con ella. Esto para garantizar que se
agregue valor en el proceso.

El mejoramiento de la calidad de los pronésticos depende de cuatro factores: informacion
disponible, métodos matematicos usados, capacidad intuitiva humana y limites naturales a la
pronosticabilidad, (Alvarado, 2014) De esos cuatro factores, tan solo uno de ellos es inmodificable
y es limite que impone la naturaleza sobre la predictibilidad, que estadisticamente se conoce como
ruido o error aleatorio. Respecto a los tres factores restantes siempre existird una posibilidad de
mejora la cual esta atada al costo.
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Una técnica que ha ganado popularidad en los Gltimos afios es el desarrollo de prondsticos
basados en la integracion de dos o mas métodos de prondstico para producir un prondstico final
(Humerez, 2012). De acuerdo con (Humerez, 2012), la integracion de pronésticos produce
ganancias consistentes en la precision. Con el transcurso del tiempo se ha acumulado una
considerable literatura sobre esta materia. La principal conclusién es que se puede mejorar
significativamente la precision de los prondsticos por medio de la integracion de varios prondsticos
individuales. Segun (Clemen, 1989) existen pocas dudas sobre las ventajas de la integracion de
pronosticos, tanto en términos de predicciones estadisticas y evaluacion de las estimaciones, como
cuando se integran predicciones estadisticas (algoritmicas) con predicciones subjetivas. Méas aln, la
integracion de prondsticos reduce la varianza de los errores de pronostico fuera de la muestra
(Makridakis & Winkler, 1983).

La integracién de pronosticos tiene ciertas dificultades porque tienen a mostrar informaciones
contrarios en algunos casos (Alvarado, 2014). Las predicciones estadisticas evidencian patrones
pero tienen problemas detectando tendencias atipicas, mientras que las estimaciones subjetivas de
expertos pueden detectar falsos patrones, o incluso, cuando se tiene un conocimiento profundo del
mercado o se conoce de la ocurrencia de eventos futuros, no pueden anticipar exactamente los
efectos sobre el prondstico. Investigaciones han mostrado que la integracién voluntaria entre el
juicio de experto y el pronostico estadistico se hace de una forma ineficiente. (Lim & O"Connor,
1995) demostrd que los expertos de mercado tienen a subestimar los prondsticos estadisticos en
favor de sus propios juicios y (Goodwin & Fildes, 1999) demostraron que los expertos ignoraron
el prondstico estadistico cuando estos tenian ya una base de ajuste.

Existen diferentes métodos para la integracion de prondésticos (Armstrong, 2006) hace un
resumen de los métodos para reducir el error, algunos de ellos son: combinacion 50/50,
combinacion con pesos, modelos Delphi, modelos causales, Judgmental bootstrapping, juicio
estructurado, damped trend, analogias estructuradas, simulacion estructurada, descomposicion,
segmentacién, ajuste y rule-base forecasting. Particularmente nos centraremos en tres: la
combinacion, la descomposicion y el ajuste. Estos tres han sido seleccionados debido a su rapidez
de aplicacion, sin costo (judgmental bootstrapping cuesta) y facilidad de explicacion para los
posibles pronosticadores, dadas las restricciones de tiempo y dinero en la multinacional quimica.

Combinaciéon mecanica computador - persona (combinacion): En la practica la combinacion,
frecuentemente, implica un promedio simple entre el prondstico del computador y el pronéstico de
la persona con informacién (Goodwin, 2002). Sin embargo este promedio, puede ser ponderado de
acuerdo al aporte de valor de cada uno de dichos prondsticos. Aun asi, el promedio simple ha
probado ser una medida adecuada cuando no se posee mas informacion sobre la correlacion entre la
informacién usada por el computador y la usada por la persona. (Goodwin, 2002). También se
puede dar combinacion basada en regresiones, en donde los pesos de los pronosticos individuales se
estiman mediante modelos de regresion donde la variable dependiente es el prondstico final y las
variable independientes son los pronosticos de cada parte (estadisticos y de juicio) y otras variables
que se cree pueden explicar o afectar el fendémeno. En el caso concreto se evaluara el efecto de las
lluvias como variable independiente adicional.

Incluir el efecto lluvias en la combinacion nos lleva hablar de métodos causales de prondsticos, los
cuales intentan desarrollar un modelo causa y efecto entre la demanda y otras variables tales como
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las precipitaciones. En el negocio agroquimico, las ventas estdn sujetas a la cantidad de
precipitaciones que se tienen en campo. Uno de los métodos causales es precisamente el analisis de
regresion.

Descomposicion: El método de descomposicion se refiere al desglose multiplicativo de un
problema. Los expertos dan porcentajes de ajuste al pronéstico dado por el computador y
posteriormente este valor es multiplicado por el prondstico dandose asi la integracion.

Este método es relevante cuando se conoce mas los factores que inciden en la variable respuesta que
la variable misma. (Macgregor 2001) resumio resultados de tres estudios y encontré que el MSE se
redujo en un 42%. La descomposicidn, en este caso, puede incluir dividir la informacion en dos: la
informacién historica, que serd modelada estadisticamente, y la informacion del negocio que sera
incluida de manera independiente por los expertos.

En el caso particular se intentard descomponer el pronéstico en dos elementos: el aporte histdrico
(medido por el computador) y el aporte de negocio (dado por el experto), tratando de evitar que éste
altimo considera la historia como insumo y més bien modifique un prondstico histérico- sin
conocerlo- basado en la informacion de negocio que posea.

Ajuste de juicio con prondstico + informacién (ajuste): La persona, posterior a que se le permite
conocer el prondstico del computador, y tras mostrarle la informacién de la serie de tiempo y
aquella informaciéon que usualmente tengan disponible en su metodologia usual de prondstico
decide si hace o0 no un ajuste adicional y con ello da un prondstico final, y este se integra con el
pronéstico del computador.
Estudios de (Elgers, May, & Murray, 1995) y (Goodwin, 2000) demostraron el MSE (error medio
porcentual absoluto) de los prondésticos de los expertos fue reducido.

La literatura no presenta una comparacion directa entre los tres métodos (Barrero, Alvarado,
Velazquez, & Caballero, 2011).

La investigacion de (Goodwin, 2000), menciona la combinacion y ajuste como métodos de

integracion. Y afirma basado en un experimento de laboratorio, que el método de ajuste es mas
exitoso cuando las series tienen alto nivel de ruido debido a su efecto de suavizacion.
Algunos autores sugieren que la descomposicion es siempre mejor, porque combinacion y ajuste de
algiin modo le dan doble peso a la misma informacion (Jones & Wheeler, 2006). Sin embargo, la
descomposicion puede llevar a sobrecarga informativa o quitarle marcos de referencia al
pronosticador humano. Por tanto no es claro si alguno de los métodos es consistentemente superior
a los otros en diferentes ambientes.

El objetivo de este trabajo se centra en la necesidad de integrar la informacion adicional causal
(factor lluvias: las precipitaciones favorecen la produccion agricola y en esa medida el uso de
agroquimicos como fertilizantes, insecticidas, herbicidas, fungicida, entre otros. Pueden incluirse
otras variables como estado de cartera del cliente, nivel de inventarios en el distribuidor, cantidad
de semilla importada, numero de hectéreas, entre otros, sin embargo por complejidad en la
recoleccion de datos para cada variable, se decide tomar en consideracion solo el factor lluvias), el
pronostico estadistico y el prondstico generado por el experto del negocio, mediante un método
riguroso, con objeto de lograr un prondstico de mejor calidad que apunte al menor error entre el
prondstico y la venta real. (Cudl seria entonces la técnica para mejorar la calidad de los
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prondsticos en el negocio agroguimicos de la multinacional quimica integrando las diferentes
fuentes de informacion disponibles (humano, computador y variables causales)?
Para responder a esta pregunta, es necesario responder las siguientes subpreguntas:

¢Entre los métodos propuestos de integracion hombre-computador para pronosticar demanda
restringida, existe un método de integracion méas preciso que los otros en el contexto del negocio de
agroquimicos de la multinacional quimica, y que sea superior a los prondésticos del computador o
del hombre por aparte?

¢La inclusion de la informacion de lluvias agrega valor, es decir mejora aun mas la calidad de
los prondsticos?

¢Cudl es el impacto econdmico de esta mejora de la calidad de los indicadores de la
multinacional?

¢Cudl seria la metodologia de implementacion recomendada de esa integracion teniendo en
cuenta las personas y los procesos de la compafiia?

2. OBJETIVOS DE INVESTIGACION
Los siguientes son los objetivos que orientan esta investigacion:

2.1. OBJETIVO GENERAL
Desarrollar una metodologia para pronosticar demanda restringida integrando el juicio humano
con la capacidad algoritmica para una empresa del sector de agroquimicos.

2.2.  OBJETIVOS ESPECIFICOS

o Desarrollar un disefio de experimentos y un andlisis estadistico para comparar los métodos
de integracion de juicio humano y pronésticos estadisticos (ajuste, combinacion y
descomposicidn) desde el punto de vista de la precision de los pronésticos.

o Probar la hipétesis sobre si la inclusion de las lluvias es relevante para tener una mejora en
la calidad de los pronosticos.

e Cuantificar el impacto econdmico de esta mejora de la calidad de los indicadores de la
multinacional.

o Disefiar una metodologia de implementacion del método de integraciéon encontrado que
tenga en cuenta las personas y los procesos de la compafia desde un punto de vista
gerencial.

3. JUSTIFICACION Y DELIMITACION DEL ESTUDIO

Desde el punto de vista académico, resulta interesante estudiar un problema del cual la literatura
muestra que no se han hecho profundizaciones, y es un tema de alta aplicabilidad en la industria y
relevancia desde el punto de la planificacion.

Desde el punto de vista social, se ofrece la posibilidad de que este trabajo sirva de recurso
bibliografico para problemas relacionados con prondsticos de demanda restringida. En el sector
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agroguimico se abre la ventana para mostrar de forma cientifica cémo integrar la experiencia del
experto del cultivo para pronosticar con la capacidad algoritmica del computador.

Desde el punto de vista econémico, lograr un pronostico de calidad se traduce automéaticamente
en menores dias de inventario, balanceo de stock, mayor nivel de servicio y reduccién de capital de
trabajo.

El estudio se orienta a la obtencion de pronosticos de calidad en la unidad de negocio de
agroguimicos de una multinacional quimica, la cual presenta altos inventarios y pérdidas de
mercado. La empresa le ha dado mayor credibilidad a la opinidn de los expertos pero los resultados
que se tienen al momento de realizar esta investigacion estan muy lejanos de las metas propuestas,
lo cual lleva a la empresa a mostrar interés en contemplar la integracion de pronésticos estadisticos
con juicio de expertos como una nueva forma de planear su demanda y en respuesta a la
competitividad de mercado.

Igualmente, como es un caso de estudio de un proyecto mas grande, servira de soporte para la
compresion de fendmenos humanos en el ajuste de prondsticos.

La investigacién ofrecera una mayor compresion sobre las ventajas y limitaciones del juicio de
los expertos y el modelado matematico, asi como la forma mas efectiva en que pueden ser
integrados.

Todo esto motiva a desarrollar una metodologia de apoyo para la toma de decisiones en la
planificacion de la demanda.

4. MARCO TEORICO

A continuacién se presenta una breve descripcion de conceptos aplicados a esta investigacion.

4.1. PRONOSTICAR

» Pronosticar es el arte y la ciencia de predecir los eventos futuros y las situaciones de estos
eventos.

» Los administradores buscan hacer estimaciones sobre el futuro con una gran incertidumbre
sobre ciertos factores.

» La bdsqueda de las empresas es realizar estimaciones con respecto al futuro y tomar decisiones
con conocimiento con respecto a estas estimaciones.

» Los prondsticos se pueden manejar con base a:
Datos historicos para proyectar el futuro en base a modelos matematicos.
Prediccion del futuro subjetiva o intuitiva, influencia del sesgo cognitivo.
Combinacion de ambas opciones

(Chase & Aquilano, 2009)

4.2. METODOS DE PRONOSTICO

. La suavizacién exponencial. (Pindyck, 2001) es una técnica de prondstico de series de
tiempo (promedios mdviles) que pondera los datos histéricos exponencialmente para que los datos
mas recientes tengan mas peso en el promedio mévil. Con la suavizacién exponencial simple, el
pronostico Ft se construye con la prediccion del Gltimo periodo Ft-; mas una porcion o de la
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diferencia entre el valor de la demanda real del periodo anterior At-; y el pronéstico del periodo
anterior Ft-1. En la ecuacién (3) se muestra como se determina el prondstico.

Ft = Ft-; + a (At-; — Ft-;) ©)

La constante de suavizacion o es un numero entre 0 y 1 que entra multiplicando en cada prondstico,
pero cuya influencia declina exponencialmente al volverse antiguos los datos.

Una a baja da mas ponderacion a los datos historicos. Una o de 1 refleja una ajuste total a la
demanda reciente, y los prondsticos seran las demandas reales de los periodos anteriores.

La seleccion de o depende de las caracteristicas de la demanda. Los valores altos de o son mas
sensibles a las fluctuaciones en la demanda. Los valores bajos de o son mas apropiados para
demandas relativamente estables (sin tendencia o ciclicidad), pero con una gran cantidad de
variacion aleatoria.

Dentro de los modelos de suavizacion exponencial aplicados en SPSS se escogieron
automaticamente por el modelador experto los estacionales que a continuacién se describen:

Estacional Simple. Este modelo es adecuado para series con tendencia y un efecto estacional que
es constante a lo largo del tiempo. Sus pardmetros de suavizado son el nivel y la estacion.

Aditivo de Winters. Este modelo es adecuado para las series con tendencia lineal y un efecto
estacional que no depende del nivel de la serie. Sus parametros de suavizado son el nivel, la
tendencia y la estacion.

Multiplicativo de Winters. Este modelo es adecuado para las series con tendencia lineal y un
efecto estacional que depende del nivel de la serie. Sus parametros de suavizado son el nivel, la
tendencia y la estacion.

. Meétodo de Pronostico Causa — Regresion Lineal. (Chamorro A., Caba V., & Fontalvo,
2011). Los modelos de pronostico causal generalmente consideran algunas variables que estan
relacionadas con la variable que se predice. Una vez que estas variables relativas se han encontrado,
se construye y utiliza un modelo estadistico para pronosticar la variable de interés. Este intento es
mas poderoso que los métodos de serie de tiempo que Unicamente utilizan los datos histéricos para
pronosticar la variable. Se pueden considerar muchos factores en un andlisis causal. Por ejemplo,
las ventas de un producto pueden estar relacionadas con el presupuesto de publicidad de la empresa,
los precios de competidores y las estrategias promocidnales, o aun las tasas econémicas y de
desempleo. En este caso, las ventas serian llamadas variable dependiente y otras variables serian
Illamadas variables independientes. El trabajo del administrador es de desarrollar la mejor relacién
estadistica entre las ventas y las variables independientes. EI modelo de pronéstico causal
cuantitativo mas comun es el analisis de regresion lineal.

Yi= bo + bixg+.. .+ b + €t (4)
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En la ecuacidn (4) se muestra la variable dependiente que se desea pronosticar Y las ventas en el
periodo t. Donde: y = valor de la variable dependiente, en este caso b = coeficientes x = las
variables independiente.

Supuestos del Modelo de Regresion:

Linealidad. Si no se tiene linealidad se dice que tenemos un error de especificacion del modelo. En
el caso de que sean varias variables independientes, la opcion gréafica que permita observar
desviaciones del mismo es la generacidn de graficos parciales de dispersion de los residuos para
cada variable independiente o contra la variable dependiente. En ellos se ha eliminado el efecto
proveniente de las otras variables y asi la relacion que muestran es la relacién neta entre las
variables representadas.

Independencia de la variable aleatoria “residuos” (especialmente importante si los datos se han
obtenidos siguiendo una secuencia temporal). Independencia entre los residuos mediante el
estadistico de Durbin-Watson, ver ecuacion (5), que toma valor 2 cuando los residuos son
completamente independientes (entre 1.5 y 2.5 se considera que existe independencia), DW<2
indica autocorrelacion positiva y DW>2 autocorrelacion negativa.

¥2 (e.—e._,)°
pw = 2= ilj 0 <DW < 4

T

=18 " (5)

Homocedasticidad o igualdad de varianzas de los residuos y los prondsticos. Esta condicidn se
estudia utilizando las variables: ZPRED=prondsticos tipificados y ZRESID=residuos tipificados
mediante:

« El estadistico de Levene

*Una figura de dispersion de residuos contra la variable dependiente.
El supuesto de homocedasticidad implica que la variacion de los residuos sea uniforme en todo el
rango de valores de los pronosticos (figura sin pautas de asociacion).

Normalidad de los residuos tipificados. Se puede contrastar mediante:
* La prueba de Kolmogorff-Smirnov, con figuras de normalidad de tipo Q-Q (cuantiles) o P-
P(proporciones)
« Gréaficamente mediante Histograma
Figura de Probabilidad Normal de tipo P-P: Representa las proporciones acumuladas de la variable
esperada respecto a las proporciones acumuladas de la variable observada.

4.3. DISENO EXPERIMENTAL

Se entiende por disefio experimental, el proceso de planeamiento de un experimento, tal que se
tomen datos apropiados con la mayor realidad posible, los cuales deben ser analizados mediante
métodos estadisticos que deriven conclusiones validas y objetivas. Se puede decir que la filosofia
del disefio experimental es la obtencion de informacién con una alta fidelidad sobre el mensaje de la
naturaleza a un costo minimo. (Chase & Aquilano, 2009)
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Los disefios experimentales deben tener algunas caracteristicas como:

1. Simplicidad. La seleccion de los tratamientos y la disposicion experimental debera
hacerse de la forma méas simple posible.
2. Grado de precision. El experimento debera tener la capacidad de medir diferencias

entre tratamientos con los grados de precision que desee el investigador. Para cumplir con este
proposito se deberd partir de un disefio y un nimero de repeticiones adecuados.

3. Ausencia de error sistematico. Se debe planear un experimento con el proposito
de asegurar que las unidades experimentales que reciban un tratamiento no difieran
sistematicamente de aquellas que reciben otro tratamiento, procurando de esta manera obtener
una estimacion no sesgada del efecto de tratamientos.

4. Rango de validez de las conclusiones. Este debera ser tan amplio como sea
posible. Los experimentos que contribuyen a aumentar el rango de validez del experimento son
los experimentos replicados y los experimentos con estructuras factoriales.

5. Célculo del grado de incertidumbre. En todo experimento existe algin grado de
incertidumbre en cuanto a la validacion de las conclusiones. El experimento debera ser
concebido de modo que sea posible calcular la probabilidad de obtener los resultados observados
debido Unicamente al azar.

4.4, CUADRADO LATINO

Un disefio especial de agrupamiento doble es el denominado cuadrado latino. Un cuadrado
latino es un arreglo usado para remover la heterogeneidad del material experimental en dos
direcciones en estos arreglos se requiere que el numero de réplicas sea igual al nimero de
tratamientos.

Un cuadro latino es un arreglo de t simbolos en £ celdas arregladas en un cuadrado de t filasy t
columnas, tal que todo simbolo aparece una sola vez en cada fila y en cada columna. El término t
se conoce como el orden del cuadro latino. El Cuadrado Latino se usa para eliminar dos fuentes de
variabilidad extrafias. (Chase & Aquilano, 2009)

Ventajas:

Provee una mejor estimacion del error experimental
Mejora la precision

Hace que el experimento sea mas eficiente
Controla dos fuentes de variacion

~owbd e

Este disefio exige que la variacion entre los niveles de la variable de bloqueo deben ser maxima
(significante). Estos disefios son recomendados solamente cuando el nimero de tratamientos esta
entre cinco y doce inclusive. Con menos de cinco tratamientos los grados de libertad son
insuficientes para la estimacion del error experimental. Un cuadrado latino con tres tratamientos
tiene solamente dos grados de libertad para estimar el error experimental, mientras que un disefio
con cuatro tratamientos tiene solamente seis.
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Desventajas:

Cuando el numero de tratamientos es grande, se puede presentar un problema potencial debido a
que el requerimiento de que el nimero de filas y columnas debe ser igual al nimero de tratamientos
es mas dificil de obtener. También es méas probable que el supuesto de interaccion sea violado.

Aleatorizacion:

La aleatorizacién en el cuadrado latino consiste en elegir un cuadrado al azar entre todos los
cuadrados latinos posibles. (Fisher & A. and Yates, 1957) dan el conjunto completo de cuadrado
latino desde 4x4 hasta 6x6, y muestran cuadrados hasta de tamafio 12x12. (Cochran & Cox, 1957)
dan cuadrado latino de muestra desde 3x3 hasta 12x12.

5. METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION Y DESARROLLO

La metodologia describe la forma en la cual se desarrolld la investigacién de campo.
Inicialmente, se buscd encontrar un modelo genérico de prondsticos mediante regresiones simples
que combine los juicios actuales de los expertos con los prondsticos estadisticos y posteriormente se
enfocO en investigar si era posible mejorar ain mas ese pronostico utilizando un método de
integracion de pronosticos mediante un disefio experimental.

5.1. GENERACION DE UN MODELO GENERICO DE PRONOSTICOS

5.1.1. TOMA DE DATOS

Para este primer paso, se tom6 una muestra de 23 productos con ciclos de vida por encima del
40% y por debajo del 60%, con mayor participacion ventas, que estuvieran entre las diferentes
clasificaciones de los productos de la compafia segin la ANDI (Asociacion Nacional de
Industriales): Insecticidas, Herbicidas, Fungicidas, Coayudantes y Fertilizantes y que se vendieran
en una zona especifica del pais. La idea era aplicar modelos de regresion para integrar los
pronosticos de los expertos con pronosticos estadisticos generados por el modelador SPSS y con
prondsticos de precipitaciones.

Los prondsticos de los expertos fueron recogidos mes a mes mediante las planillas de Excel
usadas para la planeacion de demanda y los pronoésticos estadisticos fueron generados en SPSS con
diferentes modelos estacionales como:

e Estacional Simple
e  Multiplicativo de Winters
e  Aditivo de Winters

Se utilizé el modelador experto de SPSS puesto que las investigaciones indican que elegir a
juicio el modelo y los pardmetros es dafiino para el pronostico. Ademas se buscaba excluir el juicio
de cualquier persona en la compafiia en la generacion de los prondsticos estadisticos.

Los prondsticos de lluvias fueron obtenidos a través de la oficina de Meteorologia del IDEAM
(Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales de Colombia). Estos son
suministrados de forma cualitativa y en intervalos porcentuales, los cuales se leen comparandolos
con el histérico de los ultimos 30 afios.
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Segun el meteorélogo Christian F. Euscategui C *, Jefe Oficina del Servicio de Pronésticos y
Alertas, la clasificacion utilizada para referirse a prondsticos de lluvias es: normal (entre 10% vy -
10%), ligeramente por encima de lo normal (superior al promedio del mes entre 10% y 40%),
moderadamente por encima de lo normal (superior al promedio del mes entre 40% y 70%) y muy
por encima de lo normal (superior al promedio en mas de un 70%); aplica de manera inversa
cuando hay déficits.

Para el desarrollo de la investigacion, se tomaron de la pagina del IDEAM, los boletines de
prediccion climética y alertas desde Enero a Septiembre de 2013 y el grupo de Modelamiento de
Tiempo y Clima de la subdireccion de Meteorologia suministré los datos promedio de precipitacion
por departamento de los ultimos 30 afios.

En cada boletin se tiene una descripcion climatica por region, los productos en estudio se venden
principalmente en la zona Andina (figura 4), la cual comprende los departamentos de Antioquia,
Bogot4 D.C, Boyacd, Caldas, Cauca, Cundinamarca, Huila, Narifio, Norte de Santander, Quindio,
Risaralda, Santander, Tolima y Valle.

De los promedios climatoldgicos de los ultimos 30 afos, se calculé un promedio mensual por la
zona de estudio, region Andina considerando los departamentos arriba mencionados (ver tabla 2).

Tabla 2. Promedios de Precipitaciones (mm) por la region Andina — Ultimos 30 afios Fuente: IDEAM,

Grupo de Modelamiento de Tiempo y Clima. Subdireccién de Meteorologia.
PRECIPITACION (MM)
ENE FEB MAR ABR MAY JUN JUL AGO SEP oCT NOV DIC V_ANUAL|
REGION ANDINA 81 95 125 192 214 166 148 155 184 227 187 115 157

Region Andina

Figura 4. Regién Andina
Fuente: IDEAM, Boletines de Prediccion Climatica y Alertas

Las precipitaciones mensuales utilizadas en las regresiones, fueron calculadas con base en los
boletines de prediccion climética y alertas de enero a septiembre 2013, tomando los limites inferior
y superior y hallando el promedio (ver columna “mm promedio” de la tabla 3).

! Agosto 12 de 2013, entrevista telefonica.
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Tabla 3. Pronoésticos de Precipitaciones para la Zona Andina (Enero a Septiembre 2013)
Fuente: IDEAM, Boletines de Prediccion Climatica y Alertas

mm limite limite .
mes promedio inferior superior Zona Andina
0 89 -89 | Normal
119 104 133 | ligeramente por encima de lo normal
157 138 175 | ligeramente por encima de lo normal
0 211 -211 | Normal
0 236 -236 | Normal
207 182 232 | ligeramente por encima de lo normal
185 163 208 | ligeramente por encima de lo normal
194 171 217 | ligeramente por encima de lo normal
229 202 257 | ligeramente por encima de lo normal

5.1.2. TRATAMIENTO DE LOS DATOS
Debido a la poca informacion por producto, surgié la necesidad de agrupamiento para poder
aplicar los modelos de regresion, para ello se plantearon tres situaciones:
a) tomar todos los productos como un conjunto de datos,
b) proponer una clasificacion segin bondades de regresiones individuales por producto y
c) tomar conjunto de productos segun clasificacion ANDI (Asociacion Nacional de Industriales).

Como conclusiones generales, se tiene que para todas las posibles alternativas se demuestra que
ni las lluvias ni la constante resultan ser significativas para inclusion en el modelo. EI menor p-
valor para la constante fue de 0,249 vy para las precipitaciones el menor fue de 0,055 ambos
mayores que alfa = 0,05, por lo tanto se rechaza la hip6tesis nula que indica la no significancia
dentro del modelo de regresion lineal. Ver Anexo 1.

Los resultados del andlisis de la varianza (ANOVA) se muestran en el anexo 2, estos se
proporcionan para evaluar la significacion de los modelos. Cuanto mayor sea el estadistico F, mejor

sera la prediccion mediante el modelo lineal. Si el p-valor asociado a F es menor a o, se rechazaran
las hipétesis nulas en las que se plantea que no hay relacién entre las variables. Como se muestra en
el anexo, todos los modelos presentan un valor de F significativo, por lo tanto, la recta de
regresion tendrd los coeficientes de las variables independientes (prondsticos expertos y/o
computador) distintos de cero. Del analisis ANOVA se puede deducir que los modelos de regresion
son significativos aunque ninguno de ellos incluye las lluvias como variable predictora (la cual
resultd no significativa).

En la validacion de supuestos de normalidad solo los Coayudantes y Fungicidas muestran
cumplimiento de este supuesto, las demés clasificaciones lo violaron. La linealidad, la
independencia y la Homocedasticidad se cumplieron para todos los modelos (ver Anexo 3). Cabe
aclarar que los modelos presentados pretenden ser predictivos, por lo cual la violacion del supuesto
de normalidad no se considera importante para efectos practicos de prediccion aunque indica
claramente que el modelo no es explicativo y por tanto es susceptible de mejora con mas variables
independientes. En general, la no normalidad se debe a datos atipicos (outliers) porque las formas
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de las curvas son simétricas y con picos altos alrededor de la mediana. Ello fortalece la idea de que
son los momentos atipicos causados por variables externas- y no un error fundamental en el
modelo- la fuente de la no normalidad encontrada.

En cuanto a la correlacién entre variables significativas, todos los modelos mostraron grado de
relacion entre ellas. Como se puede observar en anexo 4, todas las variables estan relacionadas de
forma directa casi perfecta (coeficiente de Pearson cercano a 1). El valor p es menor que 0,05 por
lo tanto se afirma que existe correlacidn entre las variables. Ello era de esperarse, e implica que los
pronosticos de experto y computador de algin modo toman en cuenta la misma informacién. Esta
multicolinealidad hace importante que el modelo sea revisado con frecuencia, puesto que sus
coeficientes son inestables.

A continuacion se detallan los resultados de cada una de las tres posibles agrupaciones, para
identificar cual de ellas resulta mejor para desarrollar un modelo predictivo que permita mejorar los
prondsticos.

a) Meétodo Regresion Combinacion - Sin Clasificacion

Mediante una regresién lineal se combinan los pronosticos del experto, del computador y las
precipitaciones, la seleccion del método como se introducen las variables independientes en el
analisis se hizo mediante la opcion de SPSS de paso sucesivos.

Es importante aclarar que el modelo genérico pretende ser predictivo, aunque no explicativo
dado el tamafio de muestra. En otras palabras, buscamos que nos ayude a mejorar la prediccion
aunque por el bajo tamafio de muestra no se puedan extraer conclusiones explicativas. A lo largo
del tiempo va a resultar de interés revisar el modelo con alguna frecuencia y, con un buen record en
el tiempo, quizas intentar un modelo explicativo.

Los resultados iniciales arrojaron que tanto el pronostico del experto como el del computador
resultaron ser significativos para explicar la venta. Se volvié a correr la regresion solo
considerando estos dos e incluyendo constante en la ecuacién, para esta segunda corrida, los
resultados arrojaron que la constante no era significativa, por lo tanto se corrié una tercera vez la
regresion sin incluir la constante. Los resultados del modelo final se muestran a continuacion.

En la tabla 4 se observa el coeficiente de determinacion R cuadrado (R?). Este coeficiente indica
la proporcion de variabilidad total de la variable venta explicada por el modelo de regresion. Es
decir que 72% de la variabilidad de la venta esta explicada por la combinacién del pronéstico del
experto y del computador.

Tabla 4. Resumen del Modelo - Sin Clasificacion

Resumen del modelo®

R cuadrado Errortip. de la
maodelo R R cuadradob corregida estimacion

1 5473 718 715 | 323887873

a. Variables predictoras: computador, experdo

h. Para |a regresian a traves del origen (el modelo sin termino de
interseccian), R cuadrado mide la praparcidn de lavariahilidad de
lavariable dependiente explicado por la regresidn a través del
arigen. NQ SE PUEDE comparar [0 anterior con la B cuadrado
para los modelos gque incluyen una interseccion.

o Wariahle dependiente: venta

d. Regresidn lineal a través del arigen
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Tabla 5. Coeficientes - Sin Clasificacion

Coeficientes™©

Coeficientes

Intervalo de confianza de 95,0%

Coeficientes no estandarizados tipificados
’ _ o Limite
Modelo B Error tip. Beta t Sig. Limite inferior SUperior
1 experto 283 078 201 3,648 aoo 130 436
computador 870 070 JBBT 12,442 ] 32 1,008

a. Vatiable dependiente: venta

b. Regresidn lineal através del arigen

Se observa en la tabla 5 que el modelo sugerido tiene el mayor peso con un 87% el pronéstico del
computador para predecir la venta y el pronostico del experto tan solo participa con un 28%.

El modelo sugerido por la regresion estaria expresado por la ecuacion (6):

Venta = 0,87 PC + 0,283 PE

Donde

PC: pronostico del computador

PE pronostico del experto

b) Regresiones Individuales - Agrupacion Propuesta

(6)

Para cada producto se hizo el mismo procedimiento progresivo de correr regresiones lineales

mediante pasos sucesivos, e ir eliminando las variables que el modelo mostrara no significativas.

Los resultados muestran que de los 23 productos 14 de ellos no tienen modelos de regresién lineal
validos. Lo cual puede sugerir una agrupacion entre estos.

Tabla 6. Resumen de Métricas para Regresiones Individuales
PROD R R e ERROR oE pC LLuvias | const SUMA DE SUMA DE MEDIA DESVIACION TIPICA
TIPICO ESTI CUADRA REG | CUADRA RES v PC PE LLUVIAS v PC PE LLUVIAS

P2 0,680 0,463 0,386 9693,25 X - 565.971.956,68 B57.714.04332 18.400,00 1.900,78 104267 1236773 891,08 938,33
P3 - -
23 - - - - - - - - - - -
P5 0,711] 0,506 0,436 1596,96| - X 48.394.788,37 47.209.611,63 5.046,67 463,11 411,44 345696 266,98 430,95
P6 - - -
P3 0,876 0,767 0,689 10986,71 - X X X 2.381.000.000 724.200.000 21.600,00 341867 232278 121,22 19.701,05 3.43814 2.085,40 9599
P9 0,672 0,451 0,373 6367,94| - X 233.405.204,7 283.854684,2 9.028,89 1731,16 802,00 8.040,99 839,36 801,50
P10 0,771 0,595 0,537 5546,79 - X 315.888.382,3 215.368.517,7 13.820,00 1.331,22 128578 8.149,06 490,68 752,27
P11 - -
P12 - - - - - - - - - - -
P13 0,764 0,583 0,523 19506,11 - X 3.724.099.6082 | 2663.417.614,0 48.905,56 484267 329722 2825667 2.584,40 370374
P14 - - - - - - - - - - - - -
P15 0,806 0,650 0,600 1510,94| - X 29.667.750,5 15.980.738,4 386111 426,69 380,89 238874 230,51 299,45
P16 - -
P17 - -
P18 - -
P19 - - - - - - - - - - -
P20 0,687 0,472 0,397 57155,94 - X 20.451.890.426 | 22.867.609.574 | 118.250,00 370851 7.928,11 73.59475 6.656,22 8.486,78
P21 - - - - - - - - - - - - - -
P22 0,712 0,507 0,436 5868,51| X 247.854.687 241.075.868 | 1922222 | 203811 917,78 781769 | 154304 884,38
P23 -

También se muestra que la venta de dos productos se explica mediante el pronéstico del experto,
6 de ellos mediante el pronostico del computador y 1 de ellos mediante el pronostico del
computador y las lluvias. Los coeficientes de determinacion en promedio son del orden de 0,54 lo
cual sugiere que hay una relacion lineal entre las variables. Se propone entonces con base en estos
resultados formar dos grupos como lo indica la figura 5.
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GRUPO A GRUPO B
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Figura5. Clasificacion Propuesta sobre los 23 productos de estudio.

REGRESION GRUPO A

La regresion lineal muestra solo considerar el prondstico del computador para predecir la venta.
Se observa en la ANOVA (anexo 2) una significancia del modelo menor a 0,05. El coeficiente de
determinacion es del orden de 0,732, lo que indica que hay una fuerte relacion lineal entre las
variables venta y pronostico de computador, y que el 85% de la variabilidad de la venta esa
explicada por el prondstico del computador.

Tabla 7. Resumen del Modelo — Clasificacion propuesta Grupo A
Resumen del modelo® 9

R cuadrado Error tip. de la
Modelo R R cuadradaob corregida estimacidn

1 85542 732 728 269391718

a. Variables predictoras: PC

b. Para |a regresion a través del origen (el modelo sin término de
interseccion, R cuadrado mide |a proporcidn de 1a variabilidad de
la variahle dependiente explicado por la regresidn a través del
origen. NO SE PUEDE comparar lo anterior con la R cuadrado
para los modelos gue incluyen una interseccion.

c. Variable dependiente: VENTA

d. Regresidn lineal a través del origen

Tabla 8. Coeficientes - Clasificacion propuesta Grupo A
Coeficientes®°

Coeficientes
Coeficientes no estandarizados tipificados

Modelo B Error tip. Beta t Sig.
1 PC 1,197 081 855 14,776 000

a. Variable dependiente: VENTA
h. Regresion lineal a través del origen

Se observa en la tabla 8 que el pronostico del computador tiende a quedarse un poco por debajo, por
lo que es necesario ajustar un 19,7% hacia arriba. EI modelo sugerido por la regresion estaria
expresado por la ecuacion (7):

Venta=1,197 PC ©)

Donde
PC: prondstico del computador
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REGRESION GRUPO B

La variabilidad de la venta esta explicada en un 84% (ver tabla 9) por los pronosticos experto y
computador. Teniendo mayor peso este Ultimo con un 82%
coeficientes de determinacion sugieren relacion lineal entre las variables.

y el experto con un 32%. Los

Tabla9. Resumen del Modelo — Clasificacion propuesta Grupo B
Resumen del modelo

R cuadrado Error tip. de la
Moadelo R R cuadradaob corregida estimacidn
1 8432 710 706 356266125

a. Variables predictoras: PC, PE
h.Parala regresmn a través del origen (el modelo sin término de
interseccion), R cuadrado mide |a proporcidn de la variabilidad de
la variable dependiente explicado por la regresion a través del
origen. NO SE PUEDE comparar lo anterior con la R cuadrado
para los modelos que incluyen una interseccion.

Tabla 10. Coeficientes - Clasificacion propuesta Grupo B
Coeficientes®

Coeficientes
Coeficientes no estandarizados tipificados
Modelo B Error tip. Beta t Sig.
1 PE 323 14 212 2,839 ,005
PC 8149 091 670 8,967 ,000

a. Variahle dependiente: VENTA
h. Regresion lineal a traves del origen

El modelo sugerido por la regresion estaria expresado por la ecuacién (8):

Venta = 0,819 PC + 0,323 PE

Donde

PC: pronéstico del computador

PE: pronostico del experto

¢) Regresiones por clasificacién ANDI

e INSECTICIDAS
Segln la Tabla 12, se tiene que la variabilidad de la venta es explicada en casi un 93% por los
pronosticos del computador y experto.

Tabla 11. Resumen del Modelo — Clasificacion ANDI — Insecticidas
Resumen del modelo

R cuadrado Errortip. de la
Modelo R R cuadrado® corregida estimacidn
1 9269 857 ,850 1346,23008

a. Variables predictoras: PC, PE
b. Para la regresidn a través del origen (el modela sin término de
interseccidn), R cuadrado mide la proporcion de la variabilidad de
la variable dependiente explicado por la regresion a través del
origen. NO SE PUEDE comparar lo anterior con la R cuadrado
para los modelos que incluyen una interseccidn.

(8)
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Tabla 12. Coeficientes - Clasificacion ANDI — Insecticidas
Coeficientes®®

Coeficientes
Coeficientes no estandarizados tipificados
Modelo B Error tip. Beta t Sig.
1 PE 310 o7 259 2,895 006
PC 755 ,085 713 7.974 ,000

a. Variahle dependiente: VENTA
h. Regresian lineal a través del origen

Se observa en la tabla 12 los coeficientes del modelo sugerido.

El modelo sugerido por la regresion estaria expresado por la ecuacion (9):
Venta = 0,755 PC + 0,310 PE

Donde

PC: pronéstico del computador
PE: pronostico del experto

e HERBICIDAS

(9)

De la tabla 13 y 14, se puede decir que el 84% de la variabilidad de la venta esta explicada por el

prondstico del computador.

Tabla 13. Resumen del Modelo — Clasificacion ANDI — Herbicidas
Resumen del modelo® 9

R cuadrado Errortip. de la
Modelo R R cuadradob corregida estimacion
1 8458 714 708 4398,53151

a. Variables predictoras: PC
h. Para la regresidn a través del origen (el modelo sin término de
interseccidn), R cuadrado mide la proporcidn de la variabilidad de
la variahle dependiente explicado por la regresion a través del

origen. NO SE PUEDE comparar lo anterior con la R cuadrado

para los modelos gue incluyen una interseccion.
c. Variable dependiente: VENTA

d. Regresion lineal a través del origen

Tabla 14. Coeficientes - Clasificacion ANDI — Herbicidas

Coeficientes® P

Modela

Coeficientes no estandarizados

Coeficientes
tipificados

B

Etror tip.

Beta

t Sig.

1

FPC

454

091

845

10,493 aoa

a. Variahle dependiente: VENTA,
b, Regresion lineal a traves del origen

Se observa en la tabla 14 los coeficientes del modelo sugerido.
El modelo sugerido por la regresion estaria expresado por la ecuacion (10):

Venta = 0,954 PC

(10)
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Donde

PC: pronéstico del computador

e FUNGICIDAS

El coeficiente R indica que el 88% de la variabilidad de la venta es explicada por los pronésticos de

experto y computador, los cuales resultaron ser significativos, segun la tabla 16.

Tabla 15. Resumen del Modelo — Clasificacion ANDI — Fungicidas
Resumen del modelo® 9

R cuadrado Error tip. dela
Modelo R R cuadradob corregida estimacion
1 8839 780 769 1850,66021

a. Variahles predictoras: PC, PE
h. Para la regresidn a través del otigen (el modelo sin término de
interseccion), R cuadrado mide la proporcion de la variabilidad de
la variable dependiente explicado por la regresion a traves del

origen. NO SE PUEDE comparar lo anterior con la R cuadrado

para los modelos gue incluyen una interseccion.
c. Variahle dependiente: VENTA

d. Regresidn lineal a través del origen

Tabla 16. Coeficientes - Clasificacion ANDI — Fungicidas
Coeficientes® ®

Coeficientes
Coeficientes no estandarizados tipificados
Modelo B Error tip. Beta t Sig.
1 PE 307 088 292 3123 003
PC 814 14 BB7 7135 Rululi]

a. Variahle dependiente: VENTA
h. Regresion lineal a través del origen

Se observa en la tabla 16 los coeficientes del modelo sugerido,
El modelo sugerido por la regresién estaria expresado por la ecuacion (11):

Venta = 0,814 PC + 0,307 PE (1)
Donde

PC: pronéstico del computador

PE: pronostico experto

e COAYUDANTES
El coeficiente R indica que el 75% de la variabilidad de la venta es explicada por los pronésticos de
experto y computador, los cuales resultaron ser significativos, segun la tabla 18.
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Tabla 17. Resumen del modelo — Clasificacion ANDI — Coayudantes

Resumen del modelo® 2

F cuadradn Error tip. de la
Madela R R cuadrado® corredida estimacion
1 7489 R A4z 1283, 76739

a. Wariahles predictoras: PE
b Para la regresian a través del origen (el modelo sin t@rmino de
intersecciom, R cuadrado mide [a proporcion de lavariahilidad de
la variable dependiente explicado por la regresion a traves del

arigen. MO SE PUEDE comparar [0 anterior con la R cuadrado

paralos modelos gue incluyen una interseccion.
o Wariable dependiente: VENTA

d. Regresian lineal a través del origen

Tabla 18. Coeficientes - Clasificacion ANDI — Coayudantes

Coeficientes® ®

Coeficientes
Coeficientes no estandarizados tipificados
Modelo B Error tip. Beta t Sig.
1 PE 1171 204 748 5,744 ,ao0a

a. Wariable dependiente: VENTA
b. Regresian lineal a través del arigen

Se observa en la tabla 18 los coeficientes del modelo sugerido
El modelo sugerido por la regresion estaria expresado por la ecuacion (12):

Venta=1,171 PE

Donde

PE: pronostico experto

e FERTILIZANTES
El coeficiente R indica que el 84% de la variabilidad de la venta es explicada por los pronésticos de
experto y computador, los cuales resultaron ser significativos, segun la tabla 20.

Tabla 19. Inclusién de precipitaciones — Clasificacion ANDI — Fertilizantes
Resumen del modelo® 2
R cuadrado Error tip. de la
Madela R R cuadradaob corregida estimacion
1 8364 Rajelel 693 4751,44290

4. Variables predictoras: PC i
b. Para la regresion a traves del origen (el modelo sin termino de
interseccion), R cuadrado mide la proporcion de la variabilidad de
lawvariahle dependiente explicado par la regresion a traves del
origen. MO SE PUEDE comparar lo anterior con la R cuadrado
para los modelas que incluyen una interseccion.
. Wariable dependiente: VENTA

d. Regresion lineal a través del origen
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Tabla 20. Coeficientes - Clasificacion ANDI — Fertilizantes

Coeficientes®

Coeficientes
Coeficientes no estandarizados tipificados
Modelo E Errortip. Eeta t Sig.
1 FC 1,291 128 836 10,1149 ,ono

a. Wariable dependiente: VENTA
h. Regresidn lineal a traves del arigen

Se observa en la tabla 20 los coeficientes del modelo sugerido
El modelo sugerido por la regresion estaria expresado por la ecuacion (13):

Ventas =1,291 PC (13)
Donde
PC: pronéstico del computador

5.1.3. MODELOS DE REGRESION LINEAL

Finalmente se tienen los siguientes modelos de regresion para predecir la venta.

Puesto que estos modelos no cumplen a cabalidad los supuestos, y dado que buscamos un
modelo predictivo y no explicativo, se decidié probarlos todos en un modelo entrenamiento-
validacidn, en donde los modelos generados se consideran una base de entrenamiento, y van a ser
probados fuera de muestra durante dos meses con datos frescos para saber cuél de ellos funciona
mejor en lo que respecta a su pronosticabilidad. Los modelos predictivos estdn basados en las
ideas que surgen de la mineria de datos. para ver una discusion al respecto, capitulo 2 de Predictive
Data Mining: A Practical Guide (The Morgan Kaufmann Series in Data Management Systems) by
Sholom M. Weiss and Nitin Indurkhya (Aug 15, 1997).

Tabla 21. Resumen modelos de regresion.

Tipo de clasificacion Regresion Ecuacion

SIN CLASIFICACION Todos los productos | Venta = 0,870 PC + 0,283 PE

CLASIFICACION Grupo A Venta =1,197 PC

PROPUESTA Grupo B Venta = 0,819 PC + 0,323 PE
Insecticidas Venta =0,755 PC + 0,310 PE
Herbicidas Venta = 0,954 PC

CLASIFICACION ANDI Fungicidas Venta = 0,814 PC + 0,307 PE
Coayudantes Venta=1,171 PE
Fertilizantes Venta =1,291 PC

5.2.  APLICACION DE METRICAS A CADA MODELO

5.2.1. FINAL FORECAST ACCURACY & BIAS %
De las figuras 6, 7 y 8 se concluye que definitivamente cambiar la situacion actual se traducira en
mejora del Final Forecast Accuracy y del Bias %. Las métricas acumuladas en el periodo enero a
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septiembre del afio 2013, muestran aumento minimo del primer indicador del 32% al 72% y del
segundo indicador del -33% al -8%.  Escoger entre un modelo propuesto y otro, estaria
determinado por aquél que arroje las mejores métricas, para el Final Forecast Accuracy el mejor
modelo seria la Clasificacion ANDI con un 43% de mejora y para el Bias % el mejor modelo es la
Clasificacion Propuesta con un 29% de mejora.

M Final Forec. Acuracy (actual) | Bias % (actual) M Final Forec. Acuracy (mejorade) M Bias % (mejorada)

72% T4%
30% I 32%
0% j pl . AMMuado  _ga:
-15%
-33%
-51%

Sin
clasificacion

Figura 6. Modelo sin clasificacion: Comparacion de métricas Situacion Actual vs. Propuesta (Final
Forecast Accuracy — Bias %)

CIaSifICaCIén M Final Forec. Acuracy (actual) | Bias % (actual) M Final Forec. Acuracy (mejorado) M Bias % (mejorado)

propuesta
75% 76% 75% 72% 72% 72%
61%
30% 32%
19% 20%
11%
1%
ay 13 n13 -3% ul13 gy j 013 79 i pl 16 ARMUlado 4%
-15%
- -18%
_36% 305 30% -33%
-51%

68%

-44%

Figura 7. Modelo clasificacion propuesta: Comparacion de métricas Situacion Actual vs. Propuesta (Final
Forecast Accuracy — Bias %)

Clasiﬁcacién M Final Forec. Acuracy (actual) M Bias % (actual) M Final Forec. Acuracy (mejorado) M Bias % (mejorado)

ANDI o
78% 73% 73% 74% 75%
61%
30% 32%
19% 20%
11%
8% ay 13 -5% nil3 -5% ul 135 99y i 0137 g3 ] pl 179 A ulado  -8%
-15%
- -28%
_36% 9% 30% -33%
-51%

-44%

Figura 8. Modelo clasificacion ANDI: Comparacion de métricas Situacion Actual vs. Propuesta (Final
Forecast Accuracy — Bias %)

5.2.2. DIAS DE INVENTARIO
Se comprueba que cambiar la situacion actual mejora el DIV. Para el calculo de los dias de
inventario se tomo la muestra estudiada y se proyecto el comportamiento de la métrica en el periodo
de enero a septiembre de 2013. En la figura 9 se observa que el modelo sin clasificacion arroja un
DIV a septiembre de 100 dias, 36 menos que la situacion actual.
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s odelo Actual  slilmSin Clasificacion
Sin
clasificacion
ene-13 feb-13 mar-13 abr-13 may-13 jun-13 ju-13 ago-13 sep-13
Figura9. Modelo sin clasificacion: Comparacion de métricas Situacidon Actual vs. Propuesta (dias de
inventario DIV YTD
Clasificacion ssemSituscion Actual  slilsClasificacion Propuesta
propuesta
ene-13 feb-13 mar-13 abr-13 may-13 jun-13 juk13 ago-13 sep-13
Figura 10. Modelo clasificacion propuesta: Comparacion de métricas Situacion Actual vs. Propuesta (dias
de inventario DIV YTD
Clasificacion wmmSituacion Actual  slllmClasificacion ANDI
ANDI
ene-13 feb-13 mar-13 abr-13 may-13 jun-13 jul-13 3g0-13 sep-13
Figura 11. Modelo clasificacion ANDI: Comparacion de métricas Situacion Actual vs. Propuesta (dias de

inventario DIV YTD

5.3. MODELO ENTRENAMIENTO Y VALIDACION
En esta sesion se evalla la pronosticabilidad de los modelos sugeridos en un periodo de validacion
comprendido entre octubre y noviembre, el mes de diciembre se descarta por ser atipico. Con
cualquier de las tres clasificaciones hubo mejora con los datos frescos, de la tabla 22, se puede
afirmar que el modelo sin clasificacion es el que arroja una mayor mejora en el Final Forecast
Accuracy, pasando de un 85% a un 92% en el primer mes 'y de 79% a un 92% en el segundo mes.
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Dado que en los meses de enero a septiembre, este modelo alcanzé el menor DIV (YTD) con 100
dias de Inventario, que el Final Forecast Accuracy mejoro de un 32% a un 74% y que Bias% paso
de un -33% a un -6%, se concluye que el modelo propuesto es sin clasificacion y esta dado por la
ecuacion (14):

Venta = 0,870 PC + 0,283 PE (14)

Donde el prondstico del computador se le da un peso de un 87% y al pronostico del experto se le da
un peso del 28,3%. Estos coeficientes surgieron del mejor ajuste posible de la recta de regresion
con datos frescos. Se debe precisar que estos coeficientes deberan revisarse periédicamente ya que
tienden a ser inestables en el tiempo.

Tabla 22. Resumen validacion de modelos meses Octubre - Noviembre

Modelo Resultado de Final Forecast Accuracy Oct — Nov

Sugerido

Sin  Forec. Acuracy Act H Forec. Acuracy Mej
clasificacion S 92%

T9%

Octubre MNoviembre

CIaSiﬁcaCién i Forec. Acuracy Act  H Forec. Acuracy Mej
propuesta 020

Octubre Noviembre

C|aSIflcaCIOn M Forec. Acuracy Act M Forec. Acuracy Mej

ANDI 96%

Octubre Noviembre
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Segun la tabla 21, se concluye preliminarmente que cuando el modelo toma en cuenta el
computador y el experto, da un peso mayor al computador y menor al experto, casi siempre
alrededor de 80% computador y 20% experto. Y ahora con los resultados de las métricas se puede
decir que lo mas robusto es un modelo sin clasificacion 80-20.

5.4. DISENO EXPERIMENTAL APLICADO

Para la comparacion de los tres métodos de integracion (ajuste, combinacion y descomposicion)
se plantea un disefio experimental en un estudio de campo (ho en laboratorio), segin Alvarado
(2014) es la técnica més rigurosa para la realizacion de comparaciones entre procesos y es también
la adecuada para evaluar calidad por disefio de acuerdo con el concepto de Genichi Taguchi. (Roy,
2001) . Las variables incluidas en el modelo son las mencionadas y discutidas en el estado del arte,
y por tanto permiten responder las preguntas planteadas en la investigacion, particularmente la
pregunta: ¢(Entre los métodos propuestos de integracion hombre-computador para pronosticar
demanda restringida, existe un método de integracion mas preciso que los otros en el contexto del
negocio de agroquimicos de la multinacional quimica, y que sea superior a los prondsticos del
computador o del hombre por aparte?

5.4.1. VARIABLES DE RESPUESTA

Para el segundo, tercer y cuarto objetivo especifico la variable de respuesta que sera evaluada es
la precision y para el quinto objetivo especifico el impacto econémico sera evaluado en términos
de los indicadores de la empresa.

La precision sera medida a partir del error porcentual absoluto en el periodo t (APEt), el cual se
define en la ecuacion (15):
Sea Yt el resultado de la observacion en el tiempo t y Ft el pronéstico generado para el tiempo t,

.-k

APE, =100+

(15)

Puesto que los disefios experimentales comparan los promedios de las variables de respuesta, las
diferencias entre metodologias de pronostico seran diferencias en el error absoluto porcentual
promedio (MAPE) y mejoramientos de ese MAPE frente al prondstico ingenuo y frente el
prondstico del sistema.

5.4.2. FUENTES DE VARIACION
Factores:

a) Métodos de pronostico
Este factor incluye tres niveles de comparacién (descomposicion, combinacién y ajuste)

Prondstico ingenuo: Un prondstico ingenuo es aquel que pronostica el periodo t+1 con el mismo
valor ocurrido durante el periodo t.
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Pronéstico computador: El pronéstico del computador se generard con el modelador experto de
SPSS incluyendo unicamente modelos de suavizacion exponencial y sin incluir la deteccion de
atipicos. Es el tipo de prondstico que se podria generar facilmente en una hoja de Excel.

Prondstico persona con informacion: El prondstico de la persona le serd preguntado a cada una de
las personas por cada producto seleccionado, tras mostrarles la informacion de la serie de tiempo y
aquella informacion gque usualmente tengan disponible en su metodologia usual de pronéstico.

Combinacion mecénica computador - persona (combinacién): Se promediaran los dos pronosticos
anteriores: el prondstico computador y el prondstico persona con informacién. La combinacién
serd un promedio. El promedio ha probado ser una medida adecuada cuando no se posee mas
informacién sobre la correlacién entre la informacion usada por el computador y la usada por la
persona. Goodwin (2002).

Descomposicién: Se le indicara a la persona que se ha realizado un prondstico matematico y se le
indicara que tipo de informacion ese prondéstico debe haber modelado ya. Sin embargo, no se le dara
a conocer el pronéstico como tal. Una vez explicado esto, se le pedird si desea o no realizar un
ajuste a ese pronostico, y en caso de desearlo, basado en qué informacién adicional no modelada
por el computador se basa para ello. Una vez dadas las explicaciones, y si el deseo es ajustar, se le
pedira que indique en el formato que desee (aditivo o multiplicativo) el valor de ese ajuste. El ajuste
sera integrado con el prondstico computador.

Ajuste de juicio con pronostico + informacion (ajuste): La persona, posterior a que se le permite
conocer el prondstico del computador, y tras mostrarle la informacién de la serie de tiempo y
aquella informacién que usualmente tengan disponible en su metodologia usual de prondstico
decide si hace o no un ajuste adicional y con ello da un prondstico final.

La aplicacién de todos los tratamientos en un mismo periodo para un mismo producto no es
posible porque no puede hacerse de manera completamente aleatoria. EI orden de recoleccion
deberia tener el ajuste en Gltimo lugar, puesto que el ajuste implica conocer el pronéstico de la
maquina de antemano, lo cual arruinaria tanto la combinacion -porque los inputs ya serian
claramente dependientes- y la descomposicion- puesto que ésta también se basa en la idea de que el
aporte humano debe enfocarse en los aspectos no modelados por la maquina. Por tanto, para un
periodo de tiempo t no podra usar mas de un método de integracion para el mismo producto, porque
los efectos del orden y del método quedarian confundidos. Esta restriccion sera tenida en cuenta en
el plan general de aleatorizacién.

b) Producto

Un producto no necesariamente se relaciona con una referencia particular para un SKU (stock
keeping unit), sino que corresponde a niveles de agregacion que resulten de interés para la
compafiia de acuerdo al protocolo establecido en el numeral 6.3. Los productos a escoger no pueden
ser productos nuevos pues se necesita un record historico que permita calcular el prondstico del
computador. Asi mismo los productos no deben ser de demanda intermitente, la cual obliga a
metodologias de analisis diferente. El producto debe tener un horizonte de duracién largo en el
tiempo para permitir mediciones repetidas sobre el mismo. El factor fundamental a evaluar en el
producto es la volatilidad de su serie de tiempo, la cual puede ser medida a través del coeficiente de
variacion. Los productos seran evaluados como un factor aleatorio, puesto que no nos interesa
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particularmente el producto evaluado, sino saber si genera un efecto principal en el mejoramiento y

si interactia con el método. Los productos seleccionados de acuerdo a las caracteristicas

mencionadas fueron dos fungicidas y un fertilizante para los cultivos de hortalizas y flores.

e Cantus: es un fungicida que garantiza el nivel de proteccidon contra el hongo conocido como
Botrytis, el cual es muy comdn en muchas flores de exportacion, como la rosa, clavel,
crisantemo, estatice y gypsophila. También es aplicado al cultivo de la uva.

e Cytozyme: es un fertilizante aplicado al cultivo de arroz, manzanas, melones, uvas, pimientos y
papas entre otros. Es un suplemento nutricional foliar aplicado en etapas cruciales del desarrollo
de los cultivos para reducir el impacto del estrés en el rendimiento y la calidad del cultivo,
conduciendo a un mayor crecimiento de los cultivos.

e Forum: es una combinacién de dos fungicidas para el control de una enfermedad de las plantas
conocida como mildiu, con accién preventiva, curativa y gran poder antiesporulante. Es
absorbido y trasladado rapidamente por la planta, distribuyéndose de forma folioexpansiva. Es
aplicado al cultivo de papa, meldn, uva, tomate, pepino y lechuga entre otros.

Medidas repetidas:
Para cada combinacion de producto-método de integracion deben obtenerse réplicas para poder

realizar el anélisis. Dichas réplicas serdn mediciones sucesivas en el tiempo del producto-método.
Ello se basa en la idea de que las medidas repetidas suelen ser méas eficientes que las mediciones
independientes y en la necesidad de economizar sujetos. El periodo de tiempo escogido es mensual.
Puesto que hay tres métodos de integracion se escogeran tres personas dentro de cada empresa y se
les asignara aleatoriamente el método de integracion a utilizar en el mes mediante cuadrados latinos
ver seccién (0). Este método se aplicard independientemente para cada producto. Dado que los
métodos para cada producto variaran en los meses, no es de interés proveer realimentacién del error
(error feedback) de los resultados del mes anterior. Los métodos de combinacién y ajuste presentan
naturalmente una realimentacion de la respuesta (outcome feedback), pues la persona tiene acceso a
los resultados del mes inmediatamente anterior, si bien no tendra acceso a realimentacién del error
(error feedback) del mes anterior por las razones antes expuestas. No es de esperar que esta
realimentacion lleve a mejoramientos de aprendizaje de acuerdo con la literatura, aunque ello sera
sujeto de analisis del estudio y por tanto, aunque haya medidas repetidas, se puede razonablemente
suponer que las mediciones son independientes.

Sujetos experimentales:
No existe evidencia en la literatura de que ciertas caracteristicas en las personas influyan en la

precision de sus pronosticos. Ni siquiera la experiencia o ciertos conocimientos estadisticos fueron
hallados significativos, ni tampoco la motivacion, los estilos cognitivos o los roles dentro de la
compafiia. (Barrero, Alvarado, Velazquez, & Caballero, 2011). Sin embargo se buscara asegurar
que los individuos escogidos dentro de la empresa-unidad de negocio no estén recién ingresados a
la misma y que tengan conocimiento contextual de los productos que van a pronosticar y, en lo
posible, que resulten afectados por los resultados del prondstico o estén sinceramente interesados en
su mejora. Asi mismo se recogeran algunos datos mediante una entrevista a las personas, y asi tener
en cuenta explicaciones a posibles anormalidades. También se probara a los sujetos.
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Plan de aleatorizacion y recoleccion de datos:
Se aplicara mecanismos de aleatorizacion mediante cuadros latinos. Se seleccionara al azar un

cuadrado estandar de 3x3. Posteriormente para cada combinacion de mes-producto se haran las
siguientes operaciones:

a. se ordenaran al azar todos menos el primer renglon;

b. se ordenarén al azar todas las columnas;

C. se asignaran al azar los tratamientos a las letras, y

d. el cuadrado resultante se asignaré en orden a los sujetos.

5.4.3. MODELO MATEMATICO

El modelo matematico estd basado en un disefio experimental de medidas repetidas (en el
tiempo) con un factor (método) y una covariada (volatilidad del producto) para la variable de
respuesta precision en el pronéstico.
La expresién matematica del mismo se muestra en la ecuacién (16):

i=1,2,.qg j=12, .5 I=1,2,..r (16)

Donde i son los métodos aplicados, j es el producto, y | es el orden de las medidas aplicadas al
sujeto.

¥ es la medicion de precision ndmero | del método i en el producto j. Aqui se usaran las
siguientes medidas: el MAPE (ya definido) y el mejoramiento del MAPE frente al ingenuo y frente
al sistema (diferencia entre el MAPE ingenuo o de sistema) y el MAPE del método; en caso de ser
positivo, hay mejoras).

e; es el efecto del i-ésimo método.

B; es el efecto debido al j-ésimo producto.

af;; es la interaccion entre el método i-ésimo y el producto j-ésimo en el tiempo.

e;;1 s el error experimental aleatorio en las mediciones.

5.4.4. PROTOCOLO
El protocolo para la realizacion del experimento es el siguiente:

a) Seleccion de los productos de interés: Los productos de interés seran seleccionados de
acuerdo a los siguientes criterios: 1) Cumplimiento de caracteristicas deseables. Mediante un
andlisis previo de la informacion histérica, determinar los productos - familias de producto y niveles
de agregacion que cumplan con las caracteristicas deseadas: sea importante en volumen o valor, no
esté en arranque o finalizacion y no sea intermitente. 1) Importancia para las personas claves de la
empresa, es decir que tanto los sujetos experimentales como las personas que autoricen y estén a
cargo del experimento en la compafiia los consideren importantes para el desempefio de la empresa
y consideren que tienen experiencia en dichos productos.

b) Conocimiento del proceso actual de prondsticos, particularmente para determinar cuando y
coémo se tendra acceso a la informacion que permita calcular los resultados de la observacion en el
tiempo Yt.
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c) Entrevista inicial con los sujetos experimentales para mirar sus actitudes frente al
pronostico y frente a la maquina. Las preguntas de la entrevista estan agrupadas en cuatro
dimensiones: preguntas demograficas, preguntas relacionadas con la experticia del sujeto, preguntas
relacionadas con la asimetria al evaluar los pronésticos, preguntas relacionadas con la credibilidad y
aceptacion de un pronostico automatico. Para medir la experticia del sujeto se utilizara una tercera
persona que pueda evaluarla y para medir la credibilidad se usard una escala previamente
desarrollada. En el marco tedrico se definen concretamente estos conceptos de credibilidad y
experticia.

d) Motivacién y capacitacion de las personas involucradas en el pronostico.

e) Prueba piloto. En esta prueba se hard una revision de todos los métodos con todos los
productos para un mes especifico, aclarando las dudas que puedan surgir al respecto. Después de
ella se realizaran los ajustes al procedimiento, de ser necesarios.

f) Realizacion del prondéstico: El prondstico en realidad va a ser un mes adelante, puesto que
la informacidn disponible va a tener un retraso de dos meses, es decir, en el mes t se dispone de la
informacién del mes t-1 con el cual se hara el pronostico del mes t+1. De ese modo, con la
informacién historica hasta el mes t-1 se realizan los siguientes prondsticos: 1) prondstico ingenuo:
Ft+1=Yt-1 2) prondstico computador: se utilizard el modelador experto de SPSS con sélo modelos
de suavizacién exponencial y sin ajustes de puntos especiales, y se le pedira pronosticar dos meses
adelante. La realizacion del prondstico tiene una sintaxis de programacion para garantizar su
uniformidad.

g) De acuerdo con la aleatorizacién experimental, se toman la primera persona y el primer
producto, y se observa cual tratamiento fue asignado.

h)  Si el tratamiento asignado es descomposicién se le dice a la persona el guion. Se registra el
resultado en la hoja de registro.

i) Si el tratamiento asignado es combinacion se le entrega a la persona una pantalla de
computador con la informacién historica del producto de los Gltimos 2 afios, en forma tabular y
grafica. El grafico debera tener una proporcion 1:1,6 un tamafio de hoja completa en Excel. La
tabla deberé presentarse en formato X. Posterior a ello se usa el guion. Se registra el resultado en la
hoja de registro.

j)  Si el tratamiento asignado es ajuste persona una pantalla de computador con la informacion
historica del producto de los ultimos 2 afios y el prondstico realizado por el computador, en forma
tabular y gréfica. El grafico debera tener una proporcién 1:1,6 y un tamafio de hoja completa en
Excel. Posterior a ello se usa el guion. Se registra el resultado en la hoja de registro.
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k) Regreso al punto g, cambiando al siguiente producto. El ciclo se repite hasta tanto se
terminen los productos seleccionados para cada sujeto y posteriormente se repite con cada sujetos
experimental para dicho mes.

I) Con la informacion recopilada se alimenta la base de datos, se genera el resultado de la
combinacion y el pronéstico ingenuo, y se regresa el siguiente mes al punto f.

Elementos:

Encuesta.

Sintaxis de generacion del prondstico.

Guion.

Plan de aleatorizacion.

Hoja de Excel con datos histoéricos (tabla y gréfica) por producto

Hoja de Excel con datos histdricos y prondstico (tabla y gréafica) por producto
Hoja de Excel con informacion de las agregaciones de producto.

Hoja de registro.

Base de datos final en Excel.

©O Nk wWDNRE

5.4.5. RESULTADOS DEL EXPERIMENTO

No existen diferencias significativas entre los tres métodos ni a nivel de MAPE ni a nivel de
mejoramiento de MAPE frente al prondstico ingenuo estacional o frente al pronostico del
computador (valores p > 0,2 en los tres casos). Ver anexo 5 tablas ANOVA. El producto fue
significativo a nivel del 1% Unicamente en el MAPE, reflejando que el producto cytozyme foliar fue
mas dificil de pronosticar (ver figura 12).

Medias marginales estimadas de MAPETOTAL

200,0000000000000000—

150,0000000000000000=

100,0000000000000000—

Medias marginales estimadas

50,0000000000000000—

,0000000000000000—

CAMTUS (TM&E-;\J‘G 0K KG, CYTOZYMIIE FOLIAR 11 FORLIM 5&8{818,402{0 A2
PRODUCTO
Figura 12. Medias Marginales estimadas de MAPETOTAL
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En el mejoramiento frente al prondstico ingenuo, el producto fue marginalmente significativo
(valor p < 0.05 pero mayor que 0,01) por lo que seria una evidencia débil de que los prondsticos
integrados empeoraron los resultados frente al uso del ingenuo estacional para el producto
cytozyme, esto puede deberse a que es relativamente nuevo en el mercado comparado con los otros
dos que ya llevan méas de cinco anos en el mercado lo cual le permite al experto un mayor
conocimiento al pronosticar (ver figura 13).

Medias marginales estimadas de MAPEIMPROVEMENTNAIVE

20,0000000000000000—

,0000000000000000=

-20,0000000000000000

-40,0000000000000000-

Medias marginales estimadas

-60,0000000000000000

-80,0000000000000000=

CANTUS (TM&:\_:-)'\"GA 01 KG, CYTOZYMIIE FOLIAR 11 FORUM Sp?g]\gg A0X02
PRODUCTO
Figura 13. Medias marginales estimadas de MAPEIMPROVEMENTNAIVE

Como puede observarse en las dos siguientes tablas, no es claro que haya una mejora de los
métodos frente al prondstico ingenuo ni frente al prondstico del sistema, puesto que los intervalos
de confianza incluyen al cero entre sus valores.

Tabla 23. —Intervalos de confianza para cada método - Variable dependiente: Mejoramiento de MAPE frente
a pronostico ingenuo

METODO Media Error Intervalo de confianza 99%

tip. | Limite inferior | Limite superior

Ajuste -17,090 | 30,092 -98,026 63,846
Combinacion -14,282 | 30,092 -95,217 66,654
Descomposicion -42,250 | 30,092 -123,186 38,686
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Tabla 24. —Intervalos de confianza para cada método - Variable dependiente: Mejoramiento de MAPE frente
a pronostico del sistema

METODO Media Error tip. Intervalo de confianza 99%

Limite inferior | Limite superior

A 13,614 15,719 -28,664 55,893
C 16,423 15,719 -25,855 58,701
D -11,545 15,719 -53,824 30,733

Estos resultados muestran claramente que ninguno de los métodos de integracion es superior a
los demas y ninguno de ellos agregd valor al prondstico, mientras que las regresiones si lo hicieron,
por lo que no resulta de interés permitir a los expertos realizar ajustes a sus prondsticos, y una
combinacion por promedio simple no es suficiente para mejorar dichos prondsticos. Se hace
necesario entonces usar un modelo de regresion para combinar los inputs de expertos y computador
por aparte como se explicd en la seccion 5.3. Aqui es importante aclarar que los ajustes son un
método ampliamente usado, mientras que el uso de una férmula de regresién requiere una
implementacion, la cual sera explicada en la seccion 7.

6. EVALUACION ECONOMICA

En la seccion 5.3, se concluyo que el modelo que presenta mejora en el Final Forecast
Accuracy, en el DIV (YTD) y en el Bias% seria el modelo sin clasificacion (ver ecuacion (17)), es
decir aquel que no obedece a ningln tipo de agrupamiento, se toman todos los productos como una
sola muestra.

Venta = 0,870 PC + 0,283 PE (17)

Tabla 25. Comparativo en indicadores periodo enero - hoviembre

Indicador Modelo Actual (acumulado) Modelo Propuesto (acumulado)
Final Forecast Accuracy | 30% 2%

DIV (YTD) 138 92

Bias% -27% -5%

M Final Forec. Acuracy (actual) I Bias % (actual) M Final Forec. Acuracy [mejorado) M Bias % (mejorado)

79% 77

Ti% 67% 72%

TB%
70% * 7%
66% 1% 63%
3
18% 20% 17% 2
11%
0% 5% 9% -10% -15% a5 L
mar-may 13 abr-jun 13 ul jun-ago j a ct13 sep-novl3 A
-15% -14%
-30% -18%
-39%

-36%

-44%

-51%
Figura 14. Comparativo en indicadores periodo enero — noviembre
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s odelo Actual  elillmSin Clasificacion

ene-13 feb-13 mar-13 abr-13 may-13 jun-13 jul-13 ago-13 sep-13 oct-13 nov-13
Figura 15. Comparativo DIV (YTD) periodo enero — noviembre

En las figuras 14 y 15 se observa la mejora en las métricas, ahora es preciso cuantificar en
términos monetarios dichas mejoras.

Cada una de los indicadores apunta a un control de inventarios por lo tanto calcular el impacto
econdmico consiste en determinar el valor del inventario en promedio y en el cierre del periodo
estudiado.

En la figura 16, se evidencia una disminucion del valor del inventario en el tiempo para los 23
productos de estudio. Al finalizar el mes de noviembre se encuentra un ahorro de 2°120.478 euros.
En términos de sostenimiento en promedio de inventario bajo el modelo actual se tiene 3°147.944
euros Yy bajo el modelo propuesto se tendria 2°303.941 euros, es decir que se tendria una
disminucion de 844.003 euros.

Valor del Inventario

a costo promedio (AC: average cost)

4.500
]
£ 4.000
=
43500
3
i 3.000
= 2500
z
2,000
1.500
1.000
500
0
ene-13 fabe13 mar-13 w13 mayl3 jun-13 k3 13 3 setd3 naw-13
ene-13 feb-13 mar-13 abr-13 may-13 jun-13 juH13 ag-13 sep-13 oct13 now-13
|I INV Madelo Atual 3747382 4101043 4005338 3803307 3453404 2345733 24765317 2134153 2328527 2766562 2566089
|l INV Sin Clasificazion 3377418 3525150 FI LSRR 3000180 2545435 2452431 2326197 2142524 1453108 933355 445597

Figura 16. Valor del Inventario con Modelo Actual y Sugerido. Periodo enero — noviembre

Este ahorro s6lo es considerando los 23 productos y el periodo estudiado de nueve meses del
2013, entonces implementar el modelo de combinacion de pronosticos mediante regresion se
traduciria en un mayor ahorro para la multinacional quimica.
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7. METODOLOGIA DE IMPLEMENTACION

Los principios que regiran la implementacion son el trabajo en equipo y la transparencia en que
todas las personas involucradas en el proceso de la venta conozcan el pronostico que serviré para la
compra de mercancias.

Inicio (Solo se repite una vez en el ciclo)
1) Socializar los resultados de esta investigacion con los directivos del negocio y del equipo de

supply chain.

2) Definir que herramienta tecnoldgica serd utilizada para generar los prondésticos del computador.

Primera Fase

3) Los productos se toman sin ninguna clasificacién como una solo muestra.

4) Los prondsticos del computador deben ser generados con una historia de ventas minima de 24
meses. El frozen period se mantendra en dos meses.

5) Los pronosticos del computador seran generados en la primera semana del frozen period.

Segunda Fase

6) Los prondsticos de los expertos también deberdn manejar el mismo frozen period, estos deben
ser recogidos todos los meses mediante planillas de Excel o paginas de internet.

7) La informacion suministrada a los expertos para generar los prondésticos, deberd contener
historico de venta de los Gltimos 24 meses y los pronosticos dados en el mes pasado tanto en
tablas como gréficamente. Esto Ultimo es importante como ayuda visual al experto que le
permita ver las tendencias del producto rapidamente y asi poder hacer un mejor pronostico con
toda la informacion que este maneja como inventarios en el distribuidor, la cartera del cliente,
conocimiento del factor climético, amenazas de los competidores entre otros.

8) La recoleccién de prondsticos de los expertos debe hacerse en la Gltima semana del mes previo
al frozen period.

9) Para esta etapa es importante explicar y capacitar permanentemente a los expertos para
explicarles porque no se toma directamente su pronéstico y porque deben evitar tratar de jugar a
adivinar que va a hacer el computador para ellos corregirlo. Entre otras cosas, que si ellos
empiezan a cambiar, las regresiones también cambiaran, por lo que es indtil tratar de jugar con
las regresiones, y es mucho mejor trabajar en equipo y concentrarse en hacer el pronéstico mas
adecuado que puedan.

Tercera Fase

10) Una vez se tengan los pronoésticos del computador, se combinaran con los pronésticos de los
expertos mediante el modelo propuesto, este proceso se puede realizar en una tabla de Excel y
debera hacerse en la primera semana del frozen period.

Cuarta Fase

11) Luego se comunicaran a las directivas de marketing y ventas el valor de la venta y la cantidad
de unidades de los proximos 24 meses. Esta reunién podra establecerse para el dia 8 habil de
cada mes, es decir la segunda semana previa a la generacion de los prondésticos del computador
(ver numeral 5) e integracion de pronésticos (ver numeral 10). Para esta reunion se precisa
hacer el desglose del 20% de los productos que hacen el 80% de la venta, de tal forma que se
puedan tomar acciones.
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Quinta Fase

12) En la reunién con ventas y marketing debera mostrarse el comparativo tanto en valor como en
unidades, el nivel de ventas considerando solo prondsticos del experto e integrado con el
computador. Esto para asegurar la transparencia en el proceso, mas no implica que se cambien
los pronosticos.

Sexta Fase (se repita cada tres meses)

13) Cada tres meses deberad avaluarse el modelo predictor, mediante generacién de regresiones
lineales con ampliacion del tamafio de muestra inicial y de acuerdo a los resultados obtenidos.

Para reforzar el trabajo en equipo, seria conveniente que el equipo de supply chain fuera también
evaluado por el resultado de la venta, ya que con esta nueva metodologia ellos serdn los
responsables de asegurar el inventario para la venta que resulte de combinar cifras duras con las
predicciones de los expertos. Hoy en dia, solo se asegura inventario acorde con las predicciones de
los expertos y uno de los indicadores de inventario (DIV: dias de inventario) es meta para ambos
equipos.

En figura 17, se puede observar graficamente esta metodologia de implementacion.
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Tercera Fase:
Integracion de
Pronosticos

Quinta Fase:

Evaluacion de
Resultados

+1. Definir
Herramienta
Estadistica para
generacion de
ronosticos.
: e +1 Frozenperiod 2
*2. Adauisicion ce la meses
herrammnta._ +2 Historicode
3. Entrenamiento ventas de 94
por parte de la meses
:mra alos *3.5emana de
planeadores de ejecucion: primera
demanda semana del primer
' mes del frozen
period.
: *4.Herramienta
[ nicio: Adquisicion & estadistica definida
Entrenamiento
Responsables: N U

Gerencia de Supply
(Chain y Coordinacion
ide Planeacion

Figura 17.

+1 Frozen period: 2
meses

+2. Historico de
Ventas: 24 meses.
3. Semana de
ejecucion: ultima
semana del mes
previo al primer
mes del frozen
period.

*4, Herramienta:
planillas de excel o
pagina de internet.

Segunda Fase:

Generacion de

pronosticos de
Expertos

Responsables:
Lideres de Ventas y

Marketing

Planeacion de
\'Demanda

Responsables:
Planeacion de
Demanda

+1 Diade ejecucion:
sextodia habil del
primer mes del
frozen period.

+2 Herramienta:
excel con modelo
sugeridode
investigacion.

) 4 Responsables:
Planeacion de
Demanda
1. Dia de gjecucion: +1. Dia de Ejecucion:
octavodia gel Sextodia habil del
primer mes del segundomes del
frozen period, frozen period.
+2. Generacionde
metricas
comparativas
—
Cuarta Fase:

Presentacion de

Metodologia de implementacion para la elaboracion de prondsticos

*1 Periodo: cada
tres meses.

»2 Tamano
muestral: historico
acumulado desde el
ano 2013.

*3. Herramienta
estadistica
adguirida.
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8. CONCLUSIONES

En la sesion 1.2, se habia planteado la pregunta siguiente:

¢ Cudl seria entonces la técnica para mejorar la calidad de los pronosticos en el negocio
agroquimicos de la multinacional quimica integrando las diferentes fuentes de informacion
disponibles (humano, computador y variables causales)?

De la investigacion realizada se concluye que definitivamente integrar el prondstico del experto con

el prondstico del computador si contribuye a mejorar la calidad del pronostico de ventas. Y el mejor

método de integracion es la combinacidn con pesos diferentes para cada pronostico. Esto seria la

conclusidn principal ademas de:

v'Lainclusion de la informacion de lluvias no resulta ser significativa para predecir la venta, mas
alla, de esta conclusion, cabe pensar porque este resultado, aqui hay mas: una alta correlacion
con los pronosticos ya hechos (que incluyen la estacionalidad) debido a que los expertos del
mercado reconocen la dependencia de la venta de estos agrogquimicos con las condiciones
climaticas y el modelo de prondsticos, al ser estacional, de algin modo también ya esta
teniendo en cuenta el tema climatico.
Por otro lado, en el afio 2013 las predicciones por parte del IDEAM no fueron acertadas, se
esperaban dos épocas de lluvias fuertes de febrero a marzo y de junio a septiembre y tan solo se
presentaron dos semanas de intensas lluvias en ambas épocas. Esto nos lleva a concluir, que la
informacion de lluvias utilizada podria ser validada con otra entidad privada e interesada en este
tipo de datos. La multinacional quimica ha empezado en la altillanura colombiana a tomar
datos de precipitaciones esperando poder trabajar con estos en modelos predictores de clima.
Es posible que los prondsticos climaticos utilizados no tengan la suficiente validez o que sea
apropiada la inclusion de otras variables como condiciones de cartera de los clientes,
inventarios en el canal de venta, estado del ciclo de vida del producto, entre otros.
En definitiva, hoy en dia es un verdadero desafio predecir la condicion climatica, mas aun para
Colombia que es un pais totalmente vulnerable a estos (sequias, inundaciones, entre otros).

v' La metodologia propuesta es considerar todos los productos y no aplicarles ninguna
clasificacion, el modelo propuesto para combinar el prondstico del experto y del computador
etaria determinado por la ecuacion (18)

Venta = 0,870 PC + 0,283 PE (18)

Este modelo sugiere entonces darle mayor peso al pronosticos del computador y menor al
pronostico del experto. Los coeficientes son inestables en el tiempo, por lo cual se recomienda
hacer revisién del modelo de regresion cada tres meses con su respectiva comprobacion de
supuestos y analisis de ANOVA.

v En la validacién del modelo propuesto con los 23 productos en el periodo de enero a noviembre
se encontré un ahorro de 2°120.941 euros. También se detecto que en promedio mensual el
valor del inventario disminuiria en 844.003 euros.
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ANEXO 1. INCLUSION DE PRECIPITACIONES PARA CADA UNO DE LOS MODELOS
Se demuestra que la variable lluvias ni la constante son significativas para incluirlas en ningin modelo.

Modelo Significancia de Coeficientes Significancia de Coeficientes
Sin Insecticidas
Clasificacion Coeficientes® —
Coeficientes no estandarizados Cnopeigg;ednézs Coeficientes no estandarizados Ct?;ggi:dnotis
Modelo B Error tip. Beta t Sig. _ _
7 (Constante) 314,296 304,087 778 438 Modelo B Enorlip: Beld ! Sio.
s oy e 15 ST i 1 {Constante) -355,991 368,762 - 965 340
computador 843 075 641 11,247 000 PE 263 g1 228 2,373 022
LLUVIAS 322 2,544 -,006 -127 899 PC 779 103 722 7,595 000
a. Variable dependiente: venta LLUVIAS 3,456 2,290 107 1,500 139
a. Variable dependiente: VENTA
Grupo A Coeficientes® Herbicidas
Coeficientes Coeficientes®
Coeficientes no estandarizados | tipificados Coeficientes
Modelo B Errortip. Beta t Sig. Coeficientes no estandarizados |  tipificados
1 (Canstante) 12,652 542510 -023 981 Modelo B Error tip. Beta t Sig.
PC 1084 141 682 7685 000 1 {Canstante) 418,698 1248,699 335 739
LLUVIAS 1,974 3313 042 | -59 553 PC 818 150 882 | 5433 000
PE 195 100 72 1,946 055 PE 310 253 158 1,225 228
a. Variahle dependiente: VENTA LLUVIAS -3943 7,904 01 - 499 21
a. Variahle dependiente: VENTA
Grupo B Coeficientes® Fungicidas Coeficientes?
Coeficientes Coeficientes
Coeficientes no estandarizados | fipificados Coeficientes no estandarizados | tipificados
Modela B Errortip. Beta t Sig. Modela B Error tip. Beta t Sig.
1 {Constante) 414,300 571,377 125 470 1 {Constante) 228,679 533,085 429 670
PE 295 122 192 2,408 018 PE 273 105 1296 2,604 013
PC 793 097 638 8,200 000 PC 742 139 588 5,353 000
LLUVIAS 108 3,694 002 029 977 LLUVIAS 1,561 3,201 051 488 628
a. Variahle dependiente: VENTA a. Variahle dependiente: VENTA
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ANEXO 1. Continuacion: INCLUSION DE PRECIPITACIONES PARA CADA UNO DE LOS MODELOS.

Se demuestra que la variable lluvias ni la constante son significativas para incluirlas en ningiin modelo.

Modelo Significancia de Coeficientes Significancia de Coeficientes
Coayudantes Coeficientes?® Fertilizantes
i 3
Coeficientes foetcienes
Coeficientes no estandarizados | ftipificados Coeficientes
= . Coeficientes no estandarizados tipificados
Modelo B Etrortip. Beta t Sig. _ :
T Conslng | 39050 | 1046q T | 75 L : Gl L L |
(Govela ! ! ! ! 1 {Constante) 1435184 1263139 1,145 259
PE 67 37 A03 1478 080 PC 1,101 279 594 3941 000
PC 329 250 247 | 1317 201 PE 084 210 069 399 692

a. Variahle dependiente: VENTA

a. Variable dependiente: VENTA
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ANEXO 2. ANALISIS ANOVA PARA LAS REGRESIONES LINEALES

Todos los modelos presentan sig < 0.05 por lo tanto son significativos

Analisis ANOVA

Modelo Anélisis ANOVA
Sin ANOVAS 4 Insecticidas ANoOVAS ¢
Clasificacién :
Suma da Wedia Suma de Media ;
Modelo chadradns g cuadratica F Sig. Modelo cuadrados gl cuadratica F Sig.
1 Regresion 5 454ED 7 2727€9 | 280588 | 000° T iRearenon 459768 : 197966 | Temdan | mop®
. ' ' ' ' Residual [ 7793042398 43 | 1812335441
Residual 2,145E48 205 | 1046411693 Total 5 435E8 15
Tota 7508 207 avaratles pedicores PO.PE T |
2. Variables predictoras: computadar, experto . Esta suma de cuadrados total no se ha corregido para la constante porque la
h. Esta suma de cuadrados total no se ha corregido para la constante porgue 1 g_°G§§%néfe?eEi?ﬁ:&%?ﬂﬁmn Alraves dekonoen.
cn\r}stanhtle eds cemdpar? la re?resinn atraves del arigen. d. Regresion lineal a través del origen
¢. Variable dependienta: venta
. Regresion lineal 2 través del origen
4 ici
Grupo A ANOVA® Herbicidas ANOVA &
Suma de Media n
i ; Suma de Media
Madelo CHadrados g tuadedtica B Sig. hodelo cuadrados ol tuadratica F Sig.
- =
L {Reuresitn 12B0E8 ! 180T | daasy ) O 1 Regresion 213268 1 213269 | 110213 | 000
Residual 5,806E8 80 | 7257189779 )
s 5 B Residual Ba13ER 44| 19347079 48
ota :
Total 21984E9 45
a. Variahles predictoras: PC
h. Esta suma de cuadrados total no se ha corregido para la constante porgue 1a a. Variahles precictoras: PC
constante es cero para la regresion a través del origen. h. Esta suma de cuadrados total no se ha corregido para la constante porgue 13
¢. Variable dependiente: VENTA constante es cero para la regresion a través del origen.
d. Regresidn lineal a través del origen ¢. Yariable dependiente: VENTA
. Regresion lineal a traves del arigen
Grupo B ANOvAS d Fertilizantes
Suma de Media ANOvacd
Modelo cuadrados ol cuadratica F Sig. 3 5 o
uma de edia
1 Regresién 3,860E9 2 1,930E9 162,050 ‘0003 Modelo cuadrados g| cuadratica F Slg
Residual 1.574E9 124 | 1269255518 1 Regresion 5,098 2 2604E8 | 76,040 | 000°
Total 5,434E9 126 y
Residual 1,473E8 43 | 3424943220
a. Variahles predictoras: PC, PE
b. Esta suma de cuadrados total no se ha corregido para la constante porgue la Total 6,681E8 45

constante es cero para la regresion a través del origen.
¢. Variahle dependiente: VENTA
d. Regresidn lineal a traves del origen

a. Variables predictoras: PC, PE

h. Esta suma de cuadrados total no se ha corregido para la constante porgue la
constante es cero para la regresion a través del origen.

¢. Variable dependiente: VENTA

d. Regresion lineal a traves del origen
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ANEXO 2. Continuacion; ANALISIS ANOVA PARA LAS REGRESIONES LINEALES
Todos los modelos presentan sig < 0.05 por lo tanto son significativos

Modelo Anélisis ANOVA Anélisis ANOVA
Coayudantes 4 Fertilizantes 4
ANOVA®: ANOVA®
Suma de Media ‘ Suma de Media
Maodelo tuadracos ] tuadrética F Sig. Madela tuadrados il tuadratica F Big.
1 Regresiu’n A5251026,27 1 A6251026,27 33,009 ‘UUUE 1 Regresiﬁn EISHEQ 1 2,311E9 102,385 ,DDDa
Residual 43518685,72 26 | 1673834068 Residual 0,934E8 44 | 2267620067
Total ABT7OT12,00 7 Totsl 3.205E9 95
3. Wariahles predictoras: PE - - -
b. Esta suma de cuadrados otal no se ha corregido para la constante porgue la a. Variables predictoras: PC )
constante es cero para la regresion a través del origen. h. Esta suma de cuadrados total no se ha corregido para (3 constante potgue 13
¢ ariahle dependiente; VENTA constante es cero para la regresian atraves del origen,
d. Regresidn lineal a través del arigen . Yariahle dependiente; VENTA
il Regresian lineal a traves del atigen
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ANEXO 3. VALIDACION DE LOS SUPUESTOS DE REGRESION LINEAL —SIN CLASIFICACION

La validacion permite obtener informacidn acerca de la adecuacion de los datos a los supuestos del modelo de regresién lineal. Un cumplimiento
razonable de dichos supuestos garantiza que las inferencias a la poblacién son vélidas. Las herramientas de las que se dispone en SPSS para
evaluar los supuestos de linealidad, normalidad, homocedasticidad e independencia de errores son tanto de naturaleza grafica como analitica.

NORMALIDAD

Andlisis 1: Histograma de los
residuos

Andlisis 2: Normal probability plot

Andlisis 3: Test de Bondad de Ajuste.
Prueba de Kolmogorov-Smirnov para
una muestra (residuos no
estandarizados).

Las figuras Histograma de residuos y figura P-P normal de
regresion  permiten valorar el alejamiento del supuesto de
normalidad. Comparando la curva normal con la distribucion
empirica en el histograma y evaluando el alejamiento de los
puntos representados en la segunda figura con respecto a la
diagonal. Se puede concluir que existen grandes desviaciones
frente a la curva normal, aunque la forma de la gréafica es
simétrica como la de una curva normal. Muy probablemente los
datos extremos son quienes generan esta desviacion. La
implicacion directa es que el modelo, aunque tenga alguna
capacidad predictiva, no es explicativo y es necesario en el
futuro buscar més variables que pudiesen ser incluidas en el
mismo No obstante, para ser mas precisos se puede utilizar la
prueba de Kolmogorov del ment de pruebas no paramétricas
para evaluar este supuesto. Se corrobora con un sig. casi
cercano a cero que no se cumple el supuesto de normalidad.

Grafico PP normal de regresian Residus tipificado

Variable dependients: venta

Prab acum observada

Prueha de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

Unstandardiz
ed Residual

N 207
Pardmetros normales®®  Media 181,7466567

Desviacién tipica 3221,820612
Diferencias mas Absoluta 256
RO Positiva 255

Negativa -182
Z de Kolmogorov-Smirmoy 3,665
Sig. asintét. (bilateral) 000

a. La distribucion de contraste es la Normal,
b. Se han calculado a partir de 0s datos.
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ANEXO 3. Continuacion: VALIDACION DE LOS SUPUESTOS DE REGRESION LINEAL - SIN CLASIFICACION

LINEALIDAD Y HOMOGENEIDAD DE
VARIANZAS

Anélisis 1. Figura de dispersion
entre la variable venta y los residuos

Andlisis 2. Figura de dispersion
entre los residuos y el computador

Andlisis 3. Figura de dispersion entre
los residuos y el experto

La figura méas valiosa para evaluar incumplimientos de los
supuestos: la figura de dispersion de residuos frente a
puntuaciones ajustadas. Con esta figura se puede evaluar errores
en la especificacion del modelo por incumplimiento del
supuesto de linealidad. En la medida en que aparezcan
tendencias curvilineas en la figura, el modelo utilizado seria
incorrecto.

En este caso no se observan ni curvaturas que hagan sospechar
que el supuesto de linealidad es incorrecto ni incrementos o
decrementos grandes de variabilidad.

En consecuencia se puede considerar validas las conclusiones
obtenidas del modelo de regresion utilizado para estudiar la
relacion entre las variables.

Para la homogeneidad de varianzas se utilizan las mismas
figuras, si se observa algin patrén puede significar que no existe
homoestecidad.
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INDEPENDENCIA

Andlisis 1: Figura de los residuos contra secuencia de toma de datos

El supuesto de independencia de los residuos, se puede
chequear graficamente por medio de un diagrama de
dispersion entre los residuales y el orden en que se
tomaron las observaciones, si no se observa un patrén
caracteristico, indicara que los residuos se encuentran
independientes o aleatoriamente distribuidos.
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ANEXO 3. VALIDACION DE LOS SUPUESTOS DE REGRESION LINEAL — GRUPO A

NORMALIDAD

Anélisis 1: Histograma de los residuos

Analisis 2: Normal probability plot

Andlisis 3: Test de Bondad de Ajuste. Prueba de
Kolmogorov-Smirnov para una muestra (residuos
no estandarizados).

Se corrobora con un sig. casi
cercano a cero que no se
cumple el supuesto de
normalidad

o

Frecuencia

el

T + T + +
“000000000 500000000 00000 500000000 10000,00000 15000,00000

Unstandardized Residual

Grafico P-P normal de regresion Residuo tipificado

s 3 3

Prob acum esperada

%

0o 02 04

Prob acum observada

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

Unstandardiz

ed Residual

M a1
Pararnetros normales®-? Media -138,242584496
Desviacidn tipica 2680,323358

Diferencias mas Ahsoluta 227
extremas Positiva 277
Megativa -154

Z de Kolmogarow-Smirnoy 2045
Sig. asintdt. (hilateral) .ooo

a. La distribucian de contraste es la Mormal.
b. Se han calculado a partir de los datos

LINEALIDAD Y
HOMOGENEIDAD DE
VARIANZAS

Andlisis 1. Figura de dispersion
entre la variable venta y los residuos

Andlisis 2. Figura de dispersion entre los

residuos y el experto

Se corrobora lineabilidad y la
homostecidad de los residuos,
no se identifica ningln patron
en las figuras.
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ANEXO 3. Continuacion: VALIDACION DE LOS SUPUESTOS DE REGRESION LINEAL - GRUPO A

INDEPENDENCIA

Andlisis 1: Figura de los residuos contra secuencia de toma de datos

Se corrobora independencia de los residuos, no se
observa ningun patron definido en la figura.
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ANEXO 3. VALIDACION DE LOS SUPUESTOS DE REGRESION LINEAL - GRUPO B

NORMALIDAD

Anélisis 1: Histograma de los residuos

Analisis 2: Normal probability plot

Andlisis 3: Test de Bondad de Ajuste. Prueba de

Kolmogorov-Smirnov para una muestra (residuos

no estandarizados).

o Grafico P-P normal de regresion Residuo tipificado Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra
\ Variable VENTA Unstandardiz
— ed Residual
Se corrobora con un sig. casi M 126
cercano a cero que no se o ml 087 Parametros normales® ®  Madia 208,8856313
cumple el supuesto de ] s Desviacidn tipica 3636,508472
H § E 06 Diferencias rmas Absoluta 258
normalidad g & '
2 g edremas Positiva 258
204 E 0.4 Megativa -183
E Z de Kolmogorow-Srirnoy 2,007
o] Sig. asintdt. (hilateraly faili}
* a. La distribucion de contraste es la Normal.
O r|7 ! h. 8e han calculado a partir de los datos
o " Unstandardized Residual ‘ " 00 oz o4 o5 a8 o
Prob acum observada
LINEALIDAD Y Andlisis 1. Figura de dispersion Andlisis 2. Figura de dispersion entre los | Andlisis 3. Figura de dispersion entre los residuos y
HOMOGENEIDAD DE entre la variable venta y los residuos residuos y el experto el computador
VARIANZAS

Se corrobora lineabilidad y la
homostecidad de los residuos,
no se identifica ningln patron
en las figuras.
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ANEXO 3. Continuacion: VALIDACION DE LOS SUPUESTOS DE REGRESION LINEAL - GRUPO B

INDEPENDENCIA

Andlisis 1: Figura de los residuos contra secuencia de toma de datos

Se corrobora independencia de los residuos, no se
observa ningun patron definido en la figura.
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ANEXO 3. VALIDACION DE LOS SUPUESTOS DE REGRESION LINEAL — INSECTICIDAS

NORMALIDAD

Anélisis 1: Histograma de los residuos

Analisis 2: Normal probability plot

Andlisis 3: Test de Bondad de Ajuste. Prueba de

Kolmogorov-Smirnov para una muestra (residuos

no estandarizados).

Se corrobora con un sig. de
0,016 que no se cumple el
supuesto de normalidad

Frecuencia

T T T
2000,00000  4000,00000  6000,00000
Unstandardized Residual

T T
~4000,00000 200000000 00000

Grafico P-P normal de regresion Residuo tipificado

Variable VENTA

Prob acum esperada

y T
00 02 04 06 08 10

Prob acum observada

Prueha de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

Unstandardiz

ed Residual

M 45
Parametros normales? b Media 422770594
Desviacion tipica 1330167144

Diferencias mas Absoluta 231
edremas FPositiva 21
Megativa =210

Z de Kolmogorov-Smirmoy 1,550
Sig. asintdt (bilateral) 016

a. La distribucion de contraste es la Normal.
h. Se han calculado a partir de los datos.

LINEALIDAD Y
HOMOGENEIDAD DE
VARIANZAS

Andlisis 1. Figura de dispersion
entre la variable venta y los residuos

Andlisis 2. Figura de dispersion entre los
residuos y el experto

Andlisis 3. Figura de dispersion entre los residuos y
el computador

Se corrobora lineabilidad y la
homostecidad de los residuos,
no se identifica ningln patron
en las figuras.

6000,00000-

4000,00000- o

2000,00000- ®

00000

Unstandardized Residual

-2000,00000- ®

-4000,00000-

T T T T
000,00 800000 1000000 1200000

VENTA

T T
00 200000 400,00

600000000
o
400000000 o
K}
g
4
g
& 200000000 o
b
3 o
N
3 o o
g o o
2 00000 o ©
s 8 o
g o
5 s o
-~2000,00000 o
o o
o
400000000
. , ; ; ; ;
I 200000 400000 600000 a00b00 To0d000
PE

—
.
®
3
k-]
H
£
3 .
N ®
i
g % © 0
2 100000 %o @
b
: .
:
+2000,00000- °
© o
.
PC

Maestria en Gerencia de Operaciones, Universidad de La Sabana

52




Proyecto de grado
Shirley Tatiana Usuga Espinal

ANEXO 3. Continuacion: VALIDACION DE LOS SUPUESTOS DE REGRESION LINEAL — INSECTICIDAS

INDEPENDENCIA

Andlisis 1: Figura de los residuos contra secuencia de toma de datos

Se corrobora independencia de los residuos, no se

observa ningun patron definido en la figura.
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ANEXO 3. VALIDACION DE LOS SUPUESTOS DE REGRESION LINEAL — HERBICIDAS

NORMALIDAD

Anélisis 1: Histograma de los residuos

Analisis 2: Normal probability plot

Andlisis 3: Test de Bondad de Ajuste. Prueba de
Kolmogorov-Smirnov para una muestra (residuos
no estandarizados).

Se corrobora con un sig. casi

Grafico P-P normal de regresion Residuo tipificado

Variable VENTA

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

Unstandardiz
ed Residual

M 45

cercano a cero que no se Parametros normales? b hledia 147 6280222
cumple el supuesto de £ 5 E Desviacidn tipica 4395897026
normalidad § ’g 057 Diferencias mas Absoluta 276
& N § extremas Positiva 276
f 044 MNegativa -188
E Z de Kolmogorow-Smirnov 1,841
° . Sig. asintot. (hilateral ooz
a. La distribucian de contraste es |3 Mormal.
. | | . b. Se han calculado a padir de los datos.
o " Unstandardized Residual : o ) oz 04 06 ) o
Prob acum observada
LINEALIDAD Y Andlisis 1. Figura de dispersion Andlisis 2. Figura de dispersion entre los
HOMOGENEIDAD DE entre la variable venta y los residuos residuos y el computador
VARIANZAS

Se corrobora lineabilidad y la
homostecidad de los residuos,
no se identifica ningln patron
en las figuras.
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ANEXO 3. Continuacion: VALIDACION DE LOS SUPUESTOS DE REGRESION LINEAL — HERBICIDAS

INDEPENDENCIA

Andlisis 1: Figura de los residuos contra secuencia de toma de datos

Se corrobora independencia de los residuos, no se

observa ningun patron definido en la figura.

Unstandardized Residual
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ANEXO 3. VALIDACION DE LOS SUPUESTOS DE REGRESION

LINEAL - FUNGICIDAS

NORMALIDAD

Anélisis 1: Histograma de los residuos

Analisis 2: Normal probability plot

Andlisis 3: Test de Bondad de Ajuste. Prueba de

Kolmogorov-Smirnov para una muestra (residuos

no estandarizados).

Se corrobora con un sig. de
0,115 que se cumple el
supuesto de normalidad

Frecuencia

T T T T
500000000 250000000 00000  2500,00000 5000,00000

Unstandardized Residual

Prob acum esperada

Grafico P-P normal de regresion Residuo tipificado

Variable VENTA

y T
00 02 04 06 08 10
Prob acum observada

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

Unstandardiz
ed Residual

] 45
Media 186,9710818
1819711764

Parédmetras normales?-P
Desviacidn tipica

Diferencias mas Absoluta Are
Bremas Pasitiva 78

Megativa - 146
Z de Kalmogarow-Srmirnoy 1,194
Sig. asintdt (bilateral) 15

a. La distribucitn de contraste es la Mormal.
b. Se han calculado a partir de los datos

LINEALIDAD Y Andlisis 1. Figura de dispersion Andlisis 2. Figura de dispersion entre los | Andlisis 3. Figura de dispersion entre los residuos y
HOMOGENEIDAD DE entre la variable venta y los residuos residuos y el computador el experto
VARIANZAS
Se corrobora lineabilidad y la 3 .
homostecidad de los residuos, | _ . | . ® g ° i 0o ° 3 = womeel oo ° °
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ANEXO 3. Continuacion: VALIDACION DE LOS SUPUESTOS DE REGRESION LINEAL — FUNGICIDAS

INDEPENDENCIA

Andlisis 1: Figura de los residuos contra secuencia de toma de datos

Se corrobora independencia de los residuos, no se
observa ningln patron definido en la figura.
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ANEXO 3. VALIDACION DE LOS SUPUESTOS DE REGRESION LINEAL — COAYUDANTES

Andlisis 3: Test de Bondad de Ajuste. Prueba de
NORMALIDAD Anélisis 1: Histograma de los residuos Analisis 2: Normal probability plot Kolmogorov-Smirnov para una muestra (residuos
no estandarizados).
o N Grafico P-P normal de regresién Residuo tipificado Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra
] \ Variable i VENTA Unstandardiz
ed Residual
Se corrobora con un sig. de o N =7
0,187 que se cumple el °*] Parmetros narmales®®  Media 267 6073852
supuesto de normalidad g 3 Deswiacidn tigica 1264,699956
§ ’gl 087 Diferencias mas Ahsoluta 210
o £ Bdremas Positiva 210
§ 04 Megativa -158
N & Z de Kalmogarow-Smirnoy 1,089
0.2 Sig. asintdt. (hilateraly 187
a. La distribucion de contraste es la Normal.
iboons zwoomeo oo zamobamosomtoon ool . b e han calculado a partr de oS datos.
Unstandardized Residual “j" Djz "“ “15 “‘5 11“
Prob acum observada
LINEALIDAD Y Andlisis 1. Figura de dispersion Andlisis 2. Figura de dispersion entre los
HOMOGENEIDAD DE entre la variable venta y los residuos residuos y el experto
VARIANZAS
Se corrobora lineabilidad y la soooommen 400000
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ANEXO 3. Continuacion: VALIDACION DE LOS SUPUESTOS DE REGRESION LINEAL — COAYUDANTES

INDEPENDENCIA

Andlisis 1: Figura de los residuos contra secuencia de toma de datos

Se corrobora independencia de los residuos, no se
observa ningun patron definido en la figura.
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ANEXO 3. VALIDACION DE LOS SUPUESTOS DE REGRESION LINEAL — FERTILIZANTES

NORMALIDAD

Anélisis 1: Histograma de los residuos

Analisis 2: Normal probability plot

Andlisis 3: Test de Bondad de Ajuste. Prueba de
Kolmogorov-Smirnov para una muestra (residuos
no estandarizados).

Se corrobora con un sig. casi

Grafico P-P normal de regresion Residuo tipificado
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ANEXO 3. Continuacion: VALIDACION DE LOS SUPUESTOS DE REGRESION LINEAL — FERTILIZANTES

INDEPENDENCIA

Andlisis 1: Figura de los residuos contra secuencia de toma de datos

Se corrobora independencia de los residuos, no se

observa ningun patron definido en la figura.
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ANEXO 4. ANALISIS DE CORRELACION ENTRE VARIABLES

Modelo Correlaciones Correlaciones
Sin Correlaciones Insecticidas Correlaciones
clasificacion venta | experto | computador VENTA PC PE
ienta Correlacidn de Pearson 1] 605 767 VENTA  Corelacion de Pearson 1] 872 | 735
Sig. (hilateral 0o 000 Sig. (bilateral) 000 000
& 207 207 207 N 45 45 45
experto Correlacidn de Pearson 605 1 BT Fe Serolacen e Peaaan T p P
Sig. (bilateral) 000 000 Sig. (hilateral) 000 000
&l 207 207 207 N 45 45 45
tador  Correlacion de P BT Bar 1 - = =
romptagan - Lorrelation te Fearsen - : PE Correlacion de Pearson | 735 678 1
Sig. (hilateraly aao Joaa . )
Sig. (hilateral) 000 000
il 207 207 207
- N 45 45 45
** Lacarrelacion es significativa al nivel 0,01 (hilateral). -
** La correlacion es significativa al nivel 0,01 (hilateral).
Grupo A Correlaciones Herbicidas Correlaciones
VENTA PC VENTA PC
VENTA  Correlacion de Pearson 1 7847 VENTA  Correlacidn de Pearson 1 o |
Sig. {(hilateral) 000 Slg (b”ateral) ,DUD
N 81 81 N 45 45
PC Correlacion de Pearson 84 1 PC oA c oA e Paarean ,?82“ 1
Sig. {(bilateral) 000 Sig. (bilateral) 000
N a1 81 ’ :
z N 45 45
** La correlacion es significativa al nivel 0,01

(hilateral).

** La correlacidn es significativa al nivel 0,01
(hilateral).
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ANEXO 4. Continuacion: ANALISIS DE CORRELACION ENTRE VARIABLES

Modelo Correlaciones Correlaciones
Grupo B Correlaciohes Fungicidas
YENTA PC PE Correlaciones
VENTA _ Correlacion de Pearson 1] 767 | 619 | VENTA | PE | PC |
Sig. (bilateral) 000 000 VENTA  Correlacion de Pearson 1 553" 7137
N 126 126 126 Sig. (hilateral) Rulili] Rulili]
PC Correlacién de Pearson 767 1 a6g | N 45 45 45
Sig. (bilateral) 000 000 PE Correlacion de Pearson 553" 1 4147
N 126 176 126 Sig. (hilateral) ,aoo 005
PE Correlacian de Pearson 5197 668" 1 N 45 45 45
Sig. (hilateral) 000 000 PC Correlacidn de Pearson 713" 4147 1
N 126 126 126 Sig. (hilateral) Rulili] 005
* La corelacidn es significativa al nivel 0,01 (bilateral). N 45 45 45
** La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).
Coayudantes Fertilizantes COrrolacionos
Correlaciones VENTA PC
VENTA PE YENTA  Caorrelacién de Pearson 1 7377
VENTA  Correlacidn de Pearson 1 ,509“_ Sig. (bilateral) ,000
Sig. (hilateral) o007 N 45 45
N 27 27 PC Correlacidn de Pearson 737 1
PE Correlacidn de Pearson 5097 1 Sig. (bilateral) 000
Sig. (hilateral) 007 N 45 45
N 27 27 ** La correlacion es significativa al nivel 0,01
(hilateral).

** La correlacion es significativa al nivel 0,01
(hilateral).
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ANEXO 5. ANALISIS ANOVA DEL DISENO EXPERIMENTAL

Pruebas de los efectos inter-sujetos
Variable dependiente: MAPETOTAL

Origen Suma de gl Media F Sig.
cuadrados tipo cuadratica
Il

Hipétesis 164211,307 1 164211,307 1,029 417
Interseccion

Error 319015,384 2 159507,692%

Hipétesis 8538,785 2 4269,393 ,994 446
METODO b

Error 17175,418 4 4293,855

Hipétesis 319015,384 2 159507,692 37,148 ,003
PRODUCTO b

Error 17175,418 4 4293,855

Hipétesis 17175,418 4 4293,855 ,090 ,985
METODO * PRODUCTO

Error 2141467,429 45 47588,165°

a. MS(PRODUCTO)
b. MS(METODO * PRODUCTO)
c. MS(Error)
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ANEXO 5. Continuacién: ANALISIS ANOVA DEL DISENO EXPERIMENTAL

Variable dependiente:

MAPEIMPROVEMENTNAIVE

Pruebas de los efectos inter-sujetos

Origen Suma de gl Media F Sig.
cuadrados tipo cuadratica
11

Hipotesis 32520,858 1 32520,858 1,002 422
Interseccion

Error 64940,736 2 32470,368°

Hipotesis 8538,785 2 4269,393 ,994 ,446
METODO b

Error 17175,418 4 4293,855

Hipotesis 64940,736 2 32470,368 7,562 ,044
PRODUCTO b

Error 17175,418 4 4293,855

Hipotesis 17175,418 4 4293,855 ,263 ,900
METODO * PRODUCTO

Error 733490,687 45 16299,793°

a. MS(PRODUCTO)

b. MS(METODO * PRODUCTO)

c. MS(Error)
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ANEXO 5. Continuacién: ANALISIS ANOVA DEL DISENO EXPERIMENTAL

Pruebas de los efectos inter-sujetos
Variable dependiente: MAPEIMPROVEMENTSYSTEM

Origen Suma de gl Media Sig.
cuadrados tipo cuadratica
Il

Hipétesis 2051,747 1 2051,747 ,986 ,425
Interseccion

Error 4163,240 2 2081,620°

Hipétesis 8538,785 2 4269,393 ,994 ,446
METODO b

Error 17175,418 4 4293,855

Hipétesis 4163,240 2 2081,620 ,485 ,648
PRODUCTO b

Error 17175,418 4 4293,855

Hipétesis 17175,418 4 4293,855 ,965 ,436
METODO * PRODUCTO

Error 200145,950 45 4447 ,688°

a. MS(PRODUCTO)

b. MS(METODO * PRODUCTO)

c. MS(Error)
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