Aplicaciones y meétodos de pronostico

Nivel Método

Horizonte Exactitud Nimerode  adminis- de

de tiempo requerida prondsticos trativo prondsticos
Aplicaciones de prondstico para las decisiones operativas
Diseno del proceso Largo Mediana Uno solo opocos - Alto Cualitativo o causal
Planeacion de [a capacidad de las instalaciones Largo Mediana Uno solo o pocos Alto Cualitativo vy causal
Planeacicn agregada Mediano Alta Pocos Mediano  Causal y series de tiempo
Programacion de [a produccion Certo Llamas alta Muchos Bajo Series de tiempo
Administracion dal inventario Corto Lamas alta Muchos Bajo Series de tiempo
Aplicaciones del pronéstico en marketing, finanzas y recursos humanos
Programas de marketing a largo plazo Largo Mediana Unosolo o pocos  Alto Cualitativo
Decisicnes de fijacion de precios Corto Adta Muchos Mediano  Series de tiempo
Introduccion de nuevos productos Mediano  Mediana Uno solo Alto Cualitativo y causal
Estimacion de costos Certo Alta Muchos Bajo Series de tiempo

Presupuesto de capital Mediano  Alta Pocos Alto Causal y series de tiempo




Metodos cualitativos de prondstico

Métodos
cualitativos
1. Delphi

2. Estudips de
mercado

3. Analogia del
Ciclo devida

4. Criterio
informado

Descripcitn del método

H prondstico se deszrmolla por medio de un
panel de exparios que responden una sariede
pregunias en rendas sucesivas: £as rospusstas
angnimas del panet se realimentan 3 todos

los participantes en cada ronda. 5e pueden
requarir de tres 3 sais rondas para oblener |3
comiergencia dsf prondstico.

Panoles, cuestinnanos, marcados de prueba
O enCUest3s Que 58 usan para recopilar-datos
sobie las condidiones del mercado.

La prediccion 5@ D3s3 en [as fases de
introduccion, crecimients y maduracion
de prodactos similares. Aplica £ curva de
crecimiemnto en veniss con forma de 5.

Bl prondstico lo puade reslizar un grupo

a un individuc con base en 3 expenencia;
presentimientos 0 hechos acerca de'fa
situacian. No se emplean métodos rigunasos.

Aplicaciones
Frondsticos.de vehtas 3 largo
plazo para 13 planeacion
de la-capacidad do jas
instalaciones. Prondstions
fernologicos para ovaluar
cuando podrian courmin
cambios tecnologicos.

Prondsticos de'las vontas
totales de |3 compania, de

Grupos mayoes de productos
o'de productios ndividualies.

Prondstions de ventas a fargo
plazo para 13 planeacion

de o capacidad o de ks
instalackones.

Prondsticos de ventas totahes
y de productos individuales.

Exactitud
A corto A mediano
plazo plazo A largo plazo
Regular a Regular a Regular a2 muy
miuy buena muy buena  buena
Muy buena Buena Regular
Beficante Regular a Begulara buena
buena
Defigentea Deficdeniea  Defidents 3 regular
regular reguiar

dentificacian

da los puntos de Costo

inflexion
Regular a buena

Regular a buena

Deficieniea

Ceficiente s
regular

relativo

Mediano 2
3o

Alto

Mediano

Bajo




Prondsticos por series de tiempo

y(t) = (a + BO[ f(H)] + ¢
donde

y(t) = demanda durante el periodo ¢
a = nivel
b = tendencia
flt) = factor estacional (multiplicativo)

e = error aleatorio



Prondsticos por series de tiempo

FIGURA 11.1 Descompuosicion de los datos de una serie de tiempo.
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En las exposiciones de prondsticos a través de series de tiempo, se utilizan los siguien-
tes simbolos y terminologia:

Demandas obhservadas Pronosticos en el tiempo t
Datos D, b D, D D, Fevt Foe2 Foia
Periodo ] 2 vines | AR £ t i+ t+ 2 -3
1
Tiempo presente
D = demanda durante el periodo ¢

F ., = prondstico de demanda para el periodo ¢ + 1
e, = D, — F, = error de pronostico en el periodo ¢

A = promedio calculado a través del periodo ¢
El panorama general es que nos encontramos al final del periodo ¢, precisamente después

de observar el valor de D, y que estamos haciendo un pronostico para los periodos t + 1,
t +2,t + 3y asi sucesivamente.



Promedios moviles

Cuando se usa un promedio maévil, se selecciona un nimero dado de periodos (N)

para los calculos. A continuacion, se calcula la demanda promedio, A, para los N periodos
anteriores en el momento f;

_ De + Dl—i e Dt—h'.—l

£ N

(11.2)

Ya que estamos suponiendo que la serie de tiempo es plana (u horizontal), el mejor pro-
nostico para el periodo f + 1 es, simplemente, una continuacién de la demanda promedio
observada a traves del periodo f. De este modo, tenemos lo siguiente:

F .=A

Cada vez que se calcula F_, la demanda mas reciente se incluye en el promedio y se
elimina la observacién mas antigua de la misma. Este procedimiento mantiene N periodos
de demanda en el prondstico y permite que el promedio se mueva a lo largo a medida que
se pbservan nuevos datos de la demanda.



TABLA 11.3

Pronasticos de pro-
medios moviles

Promedios moviles

Periodo

WD 03 = o LB g R e

A!‘

D, (Promedio mévil
(Demanda) de tres periodos)

10

18 -

29 e

15 07

30 24.7

12 19.0

16 19.3

8 12.0

22 153

14 14.7

15 17.0

27 18.7

30 24.0

23 26.7

15 227

——

'Ft
(Pronostico de
tres periodos)

g
=07
24.7

19.0

19.3

12.0

1532

14.7

17.0

187

24.0

76.7

Dt_'Ft
{Error)

—4.0
9.3
—-12.7
—-31.0
-1°.3
10.0
-1 3
0.3
10.0
'3

==}




Promedios moviles

El pronéstico del periodo 4 es igual al promedio mévil a través del periodo 3; por lo tanto,
F, = 19. Después de observar la demanda real del periodo 4, 1a cual resulta ser de D, = 15,
se calcula el error del prongstico del periadﬂ4 Como {D4 2 ‘Fa} =15 - 19 = —4.



Promedios moviles

FIGURA 11.2 40
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Promedios moviles

Una forma de hacer que el pmmediﬂ movil responda mas répid::n a los cambios en la

demanda es dar relalivamente mas peso a las demandas recientes que a las anteriores; ello
se conoce como promedio movil ponderado, el cual se calcula de la siguiente manera:

Fioy=4=WD+WpD, , WDy (11.3)

con la condiciéon

i
>W =1

f=1



Promedios moviles

En un prnmedicr mavil pu:mderado pueden EEPE{iﬁCE!IEE a:ualesquiera pesos deseados
siempre y cuando sumen 1; por ejemplo: si tenemos las tres demandas D, = 10, D, = 18 }r
D, = 29, el promedio movil ordinario de tres periodos es de 19.0. Con pesc}s de.b;.3y.2

el promedio movil ponderado de tres FE‘]‘IDdEIS es de 21.9. En este caso se aplicé el peso dE
.5 al tercer periodo, .3 al segundo v .2 al primero. Observe, en este efemplo, la forma en la
que el promedio mévil ponderado respondié con mayor rapidez que el promedio mévil
ordinario al incremento de la demanda de 29 en el tercer periodo. Note, también, que el
promedio mévil simple es, precisamente, un caso especial del promedio mévil ponderado
donde todos los pesos son igualesa W, = 1/N.



Suavizacion exponencial

La suavizacion exponencial se basa en la muy sencilla idea de que puede calcularse un
nuevo promedio a partir de uno antiguo y de la demanda mas reciente que se haya obser-
vado; suponga, por ejemplo, que tenemos un promedio antiguo de 20 y que acabamos de
observar una demanda de 24. Seria correcto razonar que el nuevo promedio se encontrara
entre 20 y 24, dependiendo de la cantidad de peso que deseemos otorgar a la demanda que
se acaba de observar en comparacion con el peso sobre el promedio antiguo.

Para formalizar la légica anterior, podemos escribir:

A =aD + (1 — a)A

4 I i—i



Suavizacion exponencial

En una suavizacion exponencial simple, exactamente como en el caso de los prome-
dios moviles, suponemos que la serie de tiempo es piana y sin ciclos y que no existen com-

ponentes estacionales o de tendencia. Después, el pronéstico exponencialmente suavizado
para el siguiente periodo es simplemente el promedio obtenido por medio del periodo

actual. Es decir,
FI' +1 = AI

En este caso, el pronéstico también se ve compensado un periodo a partir del promedio
suavizado.



Suavizacion exponencial

Podemos sustituir la relacion anterior en la ecuacion (11.4) para obtener la siguiente
ecuacion:

F. . =aD,+ (1-a)F, (11.5)

Otra manera de visualizar la suavizacion exponencial estriba en rearreglar los términos
del lado dereche de la ecuacion (11.5) para obtener

F.,=F+ Lr{D! =)



En la tabla 11.4 se calculan dos pronésticos exponencialmente suavizados para a = .1
y para a = .3, usando los mismos datos de la demanda que en la tabla 11.3. Como puede
observarse, el prondstico @ = .3 responde con mayor rapidez a los cambios de lademanda,
pero es menos estable que « = .1. ;Cual de estos pronosticos es el mejor?

TABLA 11.4 e i
Suavizacion expo-
nencial® D, F, D.—F, Fe D,—F, MAD, TS (senal de
Periodo (demanda) (pronéstico) (error) (pronéstico) (error) (e = .3) seguimiento)
1 10 15 —5.0 15 -5.0 6.4 -8
2 18 4.5 3.5 13.5 4.5 5.8 —
3 29 14.85 14.15 14.85 14.15 8.3 1.6
4 15 16.26 —1.26 19.08 —4.09 iy 1.3
5 30 16.14 13.86 17.86 12.14 8.6 2.5
6 12 17.52 —5.52 21.50 —8.50 8.8 1.4
e 16 16.97 =97 18.65 —ZB5 7.0 1.4
8 8 16.87 —8.87 17.85 - 7.9 -1
o 22 15.98 6.02 14.90 1.10 7.6 2
10 14 16.58 —-2.58 17.03 -3.03 6.2 B
11 15 16,33 -1.33 16.12 -1.12 4,7 B
12 27 16.19 10.81 15.78 11.22 6.7 2.1
13 30 727 12.73 19.15 10.85 75 31
14 23 18.54 4,46 22,40 0.60 - pt 4.4
15 15 18,89 —=3,89 22.58 —7.58 .4 2.8
Sesgo X(D. — F) 36.01 17.74
Desviacion absoluta Z|0; — F 95.05 103.38

*Suponga que F; = 15 como un punto de partida arbitrario. También, estime que MAD, = 7. Consulte el
texto donde se presentan las definiciones de MAD y de una senal de seguimiento.



Suavizacion exponencial

Para responder a la pregunta de cual es el mejor pronodstico, se deben contemplar los
datos y los errores de pronéstico a lo largo de un periodo relativamente largo. En la tabla
11.4 se calculan dos medidas de errores de prondsticos para 15 periodos. Una medida es
la suma aritmética de todos los errores, la cual retleja el sesgo en el método de prondstico.
Idealmente, dicha suma debe ser de cero, ya que los errores positivos y negativos deberian
cancelarse entre si a lo largo del tiempo. En la tabla 11.4, ambos métodos tienen un sesgo
positivo, y @ = .1 produce una mayor cantidad de sesgo que a = .3. La explicacion para
este sesgo positivo en ambos métodos es que el punto de partida elegido para el prondstico
en F, = 15 fue, tal vez, un poco bajo. Un mejor punto de partida, en retrospectiva, hubiera
sido F, = 20.

La segunda medida de un error de pronéstico es la desviacion absoluta; en este caso,
se suma el valor absoluto de los errores, de modo que los errores negativos no cancelen
los positivos. El resultado es una medida de la varianza en el método de prondstico. La
desviacion total absoluta para « = .1 es inferior a la que se tiene para a = .3.

Asi, se tiene el interesante resultado de que el pronostico de o = .1 tiene mas sesgo,
aunque menos desviacion absoluta que el pronostico de « = .3. En este caso, no se dispone
de una alternativa clara entre los dos métodos; simplemente, dependen de la preferencia de
uno entre el sesgo vy la desviacion. Sin embargo, si un pronéstico tiene tanto una desviacion
mas baja como un sesgo mas bajo, evidentemente sera el preferido.



Suavizacion exponencial

Por lo tanto, el procedimiento para elegir un valor de a ahora es claro. Debe calcularse
un pronostico para varios valores de «. Si un valor de « produce un pronéstico con menos
sesgo v menos desviacion que los otros, ese valor sera el elegido. 51 no existe una eleccion
clara, deben evaluarse las ventajas y desventajas entre los sesgos y las desviaciones al se-
leccionar el valor preferido de a.



Errores de pronodstico

Cuando se emplea la suavizacion exponencial, va sea que se trate de una suavizacion sim-
r -

ple o mas avanzada, debe calcularse una estimacién del error del prondstico junto con el

promedio suavizado; esta estimacion del error puede aplicarse para varios propositos:

1. Para vigilar las observaciones erraticas de la demanda o los valores atipicos, los cuales
deben evaluarse cuidadosamente y, tal vez, extraerse de los datos.

2. Para determinar el momento en el que el método de pronéstico ya no le da un segui-

miento a la demanda real y, por lo tanto, debe configurarse nuevamente.

Para establecer los valores de los parametros (por ejemplo, N y @) que proporcionan el

pronostico con el menor error.

4. Para instaurar inventarios de seguridad o una capacidad de seguridad y garantizar,
con ello, un nivel deseado de proteccion contra los faltantes de inventarios.

L2



Al trabajar con prondsticos, existen cuatro formas distintas de medir el error de pronds-
tico acumulativo a largo plazo a lo largo de diversos periodos. (Recuerde que ¢, = D — F,
es el error de prondstico para el periodo , como se definio arriba.)

T
. x
Suma acumulativa de los errores CFE = )} e
de prondstico =1

Media del error al cuadrade MSE =1=1
n
2k
Media de la desviacion absoluta MAD = J_”
de los errores del pronéstico
> | % 100
'DE

Media de los errores de MAPE = =}
porcentajes absolutos

(expresada como
un porcentaje)

Observe que n es el nimero de periodos historicos utilizados para calcular las mediciones
del error acumulativo.



Errores de prondstico

Ya se ha estudiado el valor de CFE como el sesgo del pronéstico; idealmente, el sesgo
serd de cero, lo que ocurre si los errores positivos quedan compensados por los negativos.
No obstante, si el pronostico siempre es bajo, por ejemplo, el error sera positivo en cada
periodo y el CFE serda un nimero positivo grande, indicando, con ello, un pronéstico ses-
gado. En ese caso, el punto de partida elegido es demasiado bajo y el método de pronéstico
deberia configurarse de nuevo con un punto de partida mas alto.



Errores de prondstico

La sengda y tercera formulas miden la variacion en el pmnfwﬁticn. [.a raiz cuadrada
de MSE es la desviacion estandar o. MSE utiliza el cuadrado de cada término de error de
modo que los errores positivos y negativos no se cancelen entre si. La otra medida de la

variacion, MAD, se calcula a partir de los valores absclutos del error en cada periodo en
lugar de utilizar los errores elevados al cuadrado. MAD es el error promedio a lo largo de
n periodos sin consideracion del signo del error en cada periodo. En la practica, MAD se ha
aplicado a trabajos de prondsticos porque es facil de entender y de utilizar.



Errores de prondstico

La dltima: medida del error acumulativo del PI‘U]If‘IStiED (MAPE, cumulative _ﬁ:rrfcﬂﬁf
error) normaliza los calculos del error mediante el calculo de un porcentaje de error. Ello
hara posible comparar los errores de prondstico para diferentes datos de series de tiempo;
por ejemplo: si una serie de tiempo posee valores bajos de la demanda y otra, valores de

demanda mucho mas altos, el MAPE serd una forma precisa de comparar los errores para
estas dos series de tiempo.



Errores de prondstico

Cuando se emplea una suavizacion exponencial, es comun calcular la desviacion me-
dia absoluta suavizada, la cual se define como:

MAD, = a|D, — F| + (1 — «)MAD,_,

En este caso, la nueva MAD, o MAD, es una fraccion « de la desviacion absoluta actual
mas (1 — a) veces la MAD anterior. Ello es analogo a la ecuacion (11.4), puesto que la MAD
se suavizo de la misma manera que el promedio. MAD, es un promedio exponencialmente
ponderado de los términos del error absoluto.



Errores de prondstico

La MAD, actual debe calcularse para cada periodo junto con el promedio del pronés-
tico. MAD, puede aplicarse para detectar un valor atipico en la demanda comparando la
desviacion observada con el valor de MAD.. Si la desviacion observada es mayor que 3.75
MAD, tenemos razones para sospechar que la demanda puede ser un valor extremo. Esto
es comparable a la determinacién de si un valor observado de la demanda esta fuera de
tres desviaciones estindar o para la distribucién normal, lo que es asi porque o = 1.25
MAD, para la distribucion normal. En la tabla 11.4, MAD, se calculé para un valorde e =
3. Como puede notar, ninguno de los errores de la demanda cae fuera de 3.75 MAD, y, por
lo tanto, no se sospechan valores atipicos en los datos.



Errores de prondstico

El 5egund=:- uso de MADI es determinar si el prﬂnﬁstica le esta dando un seguimiento
a los valores reales de la serie de tiempo; para ello, se calcula una senal de seguimiento,
COMo 5igue:
_FE
MAD,

Senal de seguimiento = TS =



Errores de prondstico

La senal de seguimiento es, entonces, un calculo del sesgo (error acumulativo del pronds-
tico) en el numerador dividido por la estimacion mas reciente de MAD.. Si se supone que
las variaciones de la demanda son aleatorias, la existencia de limites de control de =6 en
la senal de seguimiento debe asegurar sélo 3% de probabilidad de que los limites sean
exhibidos en forma azarosa.' Asi, cuando la senal de seguimiento excede de +6, el método
de pronéstico debe detenerse y volverse a configurar para igualar con mayor exactitud la
demanda observada. En la tabla 114, la senal de seguimiento no excede de =6 en ningin
periodo; por lo tanto, se considera que el pronostico le estd dando un seguimiento suficien-
temente cercano a la demanda real.



Errores de prondstico

En los sistemas de prondstico computarizados, es extremadamente importante incor-
porar controles de errores del tipo que se expuso anteriormente, esto asegurara que el sis-
terma no se salga de control; en lugar de ello, el usuario es notificado si se detectan valores
atipicos en la demanda o cuando la senal de seguimiento se vuelve demasiado grande.



Errores de prondstico

Como un ejemplo de dichos calculos, refiérase a las primeras columnas de la tabla 11 4.
En las dos ultimas columnas de la tabla, se calculo el MAD suavizado y la senal de segui-
miento. Se empieza con el supuesto arbitrario de que MAD, =7, podemos calcular el valor
de MAD, a partir de la férmula ya dada anteriormente de la siguiente manera, utilizando
un valor de « = .3:

MAD, = 3[10 — 15| + .7(7) = 6.4

De manera similar, la senal de seguimiento para el periodo 1 es el error acumulativo divi-
dido entre MAD:

TS =—-5/64=—28

Como ejercicio, calcule el valor de MAD, vy la senal de seguimiento para el periodo 2 y
compare sus resultados con la tabla 11.4.



Errores de prondstico

Como se mencioné, la preparacion de un pronostico debe generar dos numeros y no
solo uno. El prondstico de la demanda promedio debe producirse junto con una estima-
cion del error del pronéstico. Esto le aporta a la administracion mas que una mera est-
macién de punto para la toma de decisiones basados tinicamente en el promedio pronos-

ticado; asimismo, el error del prondéstico brinda y forma la base para el entendimiento del
riesgo inherente en el prondstico.



Pronosticos avanzados de series de
tiempo

Una variacion de la suavizacion exponencial que ha recibido considerable atencion es la
suavizacion exponencial adaptativa. En una modalidad de este enfoque se usa la suavi-
zacion de primer orden, pero el coeficiente de suavizacion varia en cada prondstico por
+.05 para determinar cudl de los tres pronosticos posee el error de prondstico mas bajo. Se
emplea el valor resultante de a para el pmnustice del siguiente periodo. Se permlte- que el
coeficiente de suavizacion aumente a un maximo de .95 vy disminuva a un minimo de .05.



Pronosticos avanzados de series de
tiempo

Otro tipo de suavizacion adaptativa consiste en ajustar continuamente el valor de a

con base en el error actual del prondstico; « podria, por ejemplo, ajustarse para el valor del
error del prondstico suavizado. 5i se tiene un error de pronostico grande, a sera grande
hasta que el pronostico vuelva a estar en la pista correcta. Cuando el error es mas pequeno,

v también sera pequena v se consegiira un pronastico estabhle. Este métndn parece funcio-
nar muy bien en las situaciones de prondsticos de inventarios.



Pronosticos avanzados de series de
tiempo

La tabla 11.5 resume cuatro métodos de preparacién de prondsticos de series de tiem-
po; ya se explicaron dos de ellos, los promedios méviles y la suavizacion exponencial, con
cierto detalle. Mas adelante se describen de manera breve los dos restantes.

Cualquier modelo matematico puede ajustarse a una serie de tiempo como la que se
muestra en la ecuacion (11.1), con componentes de nivel, de tendencia y de tipo estacional;

por ejemplo: puede ajustarse un modelo por los métodos de regresion lineal o a través
del uso de métodos no lineales. En algunos casos, el modelo resultante puede ofrecer un
prondstico mas exacto que la técnica de suavizacion exponencial; sin embargo, un modelo
ajustado ex proteso es mas costoso y, por lo tanto, debe hacerse un analisis de negociacion
entre la exactitud y el costo del modelo.



Pronosticos avanzados de series de
tiempo

Para ayudar a los analistas en su trabajo de preparacion de pronésticcs, se desarroll6 el
sofisticado método de Box-Jenkins para la preparacion de pronésticos de series de tiempo.
Esta técnica cuenta con una fase especial para la identificacion del modelo y permite un
analisis mas preciso de los modelos propuestos que el que es posible con los otros métodos;
no obstante, el método de Box-Jenkins requiere de apmximadamente GO Peﬁndns de datos
historicos y es demasiado costoso para los pronosticos rutinarios de muchos articulos. Pese
a ello, cuando se trata de un pronostico especial de ventas que implique una decision cos-
tosa, el uso del modelo de Box-Jenkins, ciertamente, puede justificarse.



Pronosticos avanzados de series de
tiempo

En resumen, los métodos de series de tiempo son utiles para prondsticos a corto y me-
diano plazos cuando se espera que el patron de la demanda permanezca estable. Por lore-
gular, los prondsticos de series de tiempo son insumos para las decisiones relacionadas con
la planeacién agregada de la produccidn, la preparacion de presupuestos, la asignacién de
recursos, el inventario y la programacicn de la produccion. Por lo comitin, los pronésticos
de series de tiempo no son utiles para las decisiones de planeacion de las instalaciones o
para la seleccion de procesos debido a los prolongados periodos involucrados.



En general; los metodos causales de pronostico desarrollan un modelo de causa Vv efecto
entre la demanda y otras variables; por ejemplo: la demanda de los helados puede relacio-
narse con la poblacién, la temperatura promedio del verano y la hora. Pueden recopilarse
datos sobre estas variables y realizarse un andlisis para determinar la validez del modelo
propuesto, Uno de los mejores métodos causales conocidos es la regresion, la cual se ense-
na, por lo general, en cursos de estadistica.



Para los métodos de regresion debe especificarse un modelo antes de que se recopilen

los datos y se gestione el analisis. El casc mas sencillo es el siguiente modelo lineal de una
sola variable:

&

y=a+bx

donde

iy = demanda estimada
x = wariable independiente (se supone ser la causa de y)
a = Interseccion y

b = pendiente



Se recopilan datos para este modelo y se eshman los pardametros a y b. Posteriormente,
pueden hacerse estimaciones de la demanda a partir de la ecuacion anterior. Desde luego,
también pueden desarrollarse modelos de regresion multiple mas complicados.

Se ilustrara la preparacion de prondsticos de regresion lineal con un ejemplo sencillo:
suponga que estamos interesados en estimar la demanda de periédicos con base en la po-
blacion local. La demanda de los periédicos a lo largo de los altimos ocho anoes (y) y la



TABLA 11.6
Ejemplo de regre-
sion”

I ¥ o
i 3.0 20
2 35 2.4
3 4.1 2.8
4 4.4 3.0
h 5.0 32
6 ) 36
7 6.4 3.8
: 70 40
391 248

*Lademanda de periodicos, y, se expresa en

millares de copias; la poblacion, x, en unidades de

10000 personas.

poblacion correspondiente de un pequeno pue-
blo (x) se presentan en la tabla 11.6. Con los datos
disponibles, primeramente se calculan los valores
de a y de b para la linea usando cuzlquier paquete
estadistico, como Excel, Minitab, SPSS o SAS. En
este caso, el resultado esa = —134 y b = 2.01.
La mejor ecuacion (minimos cuadrados) para
predecir la demanda de los periddicos es, por lo
tanto, y = —1.34 + 2.01x. Partiendo de esta ecua-
cion, se observa que la tasa de incremento en los
periddicos es de 2.01 (miles de copias) para cada
incremento de 10 000 personas en la poblacion.
Esta tasa de incremento, o tendencia, nos permiti-
ria proyectar la demanda de los periédicos en los

anos futuros a partir de estimaciones de la poblacion, suponiendo que una ecuacion lineal
continue ajustindose a la poblacién como una variable de prediccién.



TABLA 11.5

Métodos de prondstco de sedes de Hempo

Métodos
de saries de
tismpo

1. Promedics
mowiles

exponancial

matematicos

4. Box-lenking

Descripcion del método

El prondstico se basa en un promedio
aritmetice o en un promedio penderado de
un-ndmero deferminado de puntos de datos
histaricos.

Sirmilara fos promedios moviles, pam 58
oforga un mayor peso exponencial 2 los
datos recientes. Se adapla muy bien al uso de
compuiadoras ¥ cuandd hay un alto nomeno
de elementos gue deben pronosticarse.

Uin modela lineal o no fineal Goe se ajusta 3
datos de sesies de tiempo, de ordinario 2 aves
de métodos de regresion. Inciuye fineas de
tendencia, polinomios, logaritmas no lineales,
senes de Fourier, eloetera.

Los métodas de autocarrelaon s utifizan
para ientificar las seres de tiempo
fundamentalas ¥ para ajustar el meior modalo,
Requiere de cerca de 60 puntos de datos
historicos.

Aplicaciones

Planeadion 2 corio y mediano
plazos para Ios inventaos,
niveles de produccian ¥
program=c0on. ks eficaz para
michios productos.

Lo miisme gue un promedio

Lo mismo-gue un promedio
mavil, pero imitado, debido
2 los gastos inherentes_ a
unes Cuantos productos.

Limitado, debido a kos gastos
nterentes, a producios que
requieren de pronosioos muy
exactos 3 corto plazo.

Exactitud
Identificacion
A corto A madiano de los puntos Costo

plazo plazo A largo plazo inflexion relativo
Deficientea  Defidente Muy deficienta Deficienta Baio
buena
Reguiara Deficiente a Muy deficiente Deficienie Bajo
muy buena buena
My Duena Reqular 3 Muy deficietite Deficiente Bao 2

buena mediang

Muy buena 2= Regular 3 Tuy deficiente Deficiento hediano 3
excetente buena alo

Fupmte: Roimpreso con permiso de Hormrd Susiness Revier. La tabla fus adaprada de David M. Georgoff v Eobert Murdick, *“Manager's Guide to Forecasting

de 1986, pp. 1101200

* Haroerd Ansiness Rerier, enaro-febrero



Otras formas de prondsticos causales  los modclos cconométricos, los modclos insu
mo-producto y los modelos de simulacion— se describen en la tabla 11.7. En general, esos

maodelos son mas complejos y mas costosos de desarrollar que los de regresion; sin embar-
go, cn aqucllas situaciones en las que es necesario modelar un scgmento de la economia

con detalle, sera apropiado un modelo econométrico o uno de insumos-producto.



Los modelos de simulacién son especialmente ttiles cuando se modela una cadena de
suministro o un sistema de logistica para propositos de preparacion de pronosticos; por
ejemple, estime que usted desea calcular la demanda de televisiones de pantallas planas.
En este caso, puede construirse un modelo que represente el canal de distribucion desde
el productor de las pantallas planas al productor de aparatos de television y de ahi, final-
mente, a las cadenas de distribucién al mayoreo y al menudeo; se incluirian todas las im-
portaciones, los inventarios y las exportaciones provenientes de la cadena de suministro.
A través del empleo de este modelo, se obtiene un pronéstico razonable para pantallas
planas de television durante varios anos hacia el futuro.



Una de las caracteristicas principales de los modelos causales es que se emplean para
predecir los puntos de inflexion en la funcién de la demanda. En contraste, pueden usarse
modelos de andlisis de series-tiempo solo para predecir el patron futuro de la demanda
con base en el pasado; no pueden establecer los repuntes y las recesiones en el nivel de la

demanda.



TABLA 11.7

Métodos causales de prondstico
Exactitud
ldentificacion
Matodos A corio A mediano A largo del punto de Costo
causales Descripcidn del método Aplicaciones plazo plazo plazo imflexian relativo
1. Regresian Este matoda relatona 12 damanda con otras Planeacion 3 corto ¥ 2 Buena 3 muy Buena 2 muy Dediciente My Duena Mediano
variables exiernas o miernas gue tiendean madiana plazos para la buenz buena
a ocasionar los cambios en la demanda. E produccitn agregada o para
miétodo de regresion utiliza |3 téonica da un imventanio gueinduya un
R E s CUadrados para ooiener ur mejar nlmero pequeno de
ajuste antre {as variabkes. productos. Es de wtilidad
cuandao axisten fuertes
refacionas Calsabes.
2. Modelo Un:-sistema de ecuaciones de regresicn Promdstico de ventas por Muy buoraa huy buenia Buena Excetente Alfo
sconomético interdependienies qua desTribe algin sector de  clases de producios parala excetente
las ventas o de fas utiidades de las acinvidades.  planedddn 3 Corfo y medizng
plazos.
3. Modelo Un mgtodo de prondstice gue describe fos Prandsticos de las venias Mo disparitiz Buena a muy Buena a muy Aeguiar Muy alta
MsLEmo- flujos de un sector de |3 economia 3 otro, globales de toda una Diena bsena
producto Predice los insUmos necesarnios para efaborar compania o kocalidad por
los-productos requerndos &7 ofro sector sectores industrialas.
4. Modelo de Simudacidn del sistema de distribudan que Pronasticos de ks venias Muy buera Buena a muy Buana Buena Alto
simutacion desribe [0z cambios en l3s ventas v en los globatés de toda una buena

Hujos de productos a ko fargo cel tiempo.
Reflefa los efecios del canzl de distribucidn.

compatila por grupos
principales de productos.




Debido a esa capacidad para predecir los puntos de inflexion, los modelos causales
son, a menudo, mas precisos que los de series de tiempo para prondsticos a mediano y
largo plazos; por lo tanto, los modelos causales son mas utiles para la planeacion de las
instalaciones y de los procesos en las operaciones

No obstante, la preparacion de prondsticos contintia siendo una ciencia inexacta; ello

queda demostrado en algunas citas famosas acerca de los pronosticos que aparecen en la
tabla de arriba. Hacen advertencias sobre los peligros de los pronésticos, incluyendo

la inestabil:dad de la serie de tiempo, las incertidumbres acerca del futuro, las dificultades
en la prediccion de los puntos de inflexion y las retrospectivas 20-20.



Seleccién de un método de pronostico

1. Sofisticacion del usuario y del sistema. ;Qué tan sofisticados son los administradores,
dentro y fuera de las operaciones, quienes se espera que usen los resultados de los pro-
nosticos? Se encontré que el método de prondstico debe estar acoplado con los conoci-
mientos y la sofisticacion del usuario. Casi siempre, los administradores se muestran
renuentes a aplicar resultados que provienen de técnicas que no entienden.

Otro factor relacionado es la condicion de los sistemas de prondstico que estin ac-
tualmente en uso. Los sistemas de pronostico tienden a evolucionar hacia métodos con
mayor sofisticacién matematica; no cambian en una medida considerable; por lo tanto,
el método Elegidﬂ no debe ser demasiade avanzado o sofisticado para sus usugrios o
tan avanzado que se sitie mas alla del sistema actual de pronésticos. Ademas, los mo-
delos mas sencillos, algunas veces, pueden tener un mejor desempeno y, por lo tanto,
la sofisticacion no es la meta final.



Seleccién de un método de pronostico
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2. Tiempo y recursos disponibles. La seleccion de un método de pronostico dependera
del tiempo disponible necesario para la recopilacion de los datos y la preparacién del
pronostico, lo que involucra el tiempo de los usuarios, de quienes preparan los pronés-
ticos y de los recolectores de datos. La preparacidn de un pronéstico complicado, en el
cual la mayoria de los datos deben recopilarse puede llevar varios meses y costar miles
de doélares. En el caso de pronésticos rutinarios realizados por sistemas computariza-
dos, tanto el costo como la cantidad de tiempo requerida pueden ser muy modestos.



Seleccién de un método de pronostico

3. Aplicacion o caracteristicas de la decisién. Como se senalo al principi:fr de este capi-
tulo, el método de prondstico debe relacionarse con la aplicacion o las decisiones que
se requieran. La aplicacién, a su vez, esta estrechamente vinculada con caracteristicas
como la exactitud requerida, el hcorizonte de tiempo del prondstico y el niimero de
conceptos a pronosticarse; las decisiones de inventarios, de programacién de la pro-
duccion y de fijacion de precio, por mencionar ejemplos, entranan prondsticos a corto
plazo altamente exactos respecto de un numero elevado de articulos. Los métodos de
analisis de series de tiempo son idealmente titiles para esas necesidades; en contras-

te, las decisiones asociadas con los procesos, la planeacion de las instalaciones y los
programas de marketing son a largo plazo e involucran menos exactitud respecto de,
tal vez, una sola estimacion de la cemanda total. Los métodos cualitativos o causales
tienden a ser mds apropiados para estas decisiones. En la categoria de un plazo inter-
medio se encuentran la planeacion agregada, el presupuesto de capital y las decisiones
de introduccion de nuevos productos, los cuales con frecuencia manejan métodos de
series de tiempo o causales.



4. Diapnnibilid;d de los datos. A menudo, la eleccion del método de pronéstico se res-
tringe por los datos disponibles. Un modelo econométrico puede demandar datos que

simplemente no estén disponibles en el corto plazo; per lo tanto, debe seleccionarse
otro. El método de analisis de series de tiempo de Box-Jenkins requiere de cerca de 60

puntos de datos (cinco anos de datos mensuales). La calidad de los datos disponibles
tambien es esencial; los de mala calidad conducen a pronosticos deficientes. Los datos
deben verificarse en busca de factores extranos o puntos inusuales.



5. Patron de los datos. El patrén contenido en los datos afectara el tipo de método de
prondstico que se seleccione. Si la serie de tiempo es plana, como lo hemos supuesto
en la mayor parte de este capitulo, puede utilizarse un método de primer orden; pese
a ello, si los datos muestran tendencias o patrones estacionales, se necesitaran métodos
mas avanzados. El patrén contenido en los datos también determinara si un método
de analisis de series de tiempo sera suficiente o si se requeriran modelos causales. Si
el patron de datos es inestable a lo largo del tiempo, puede seleccionarse un método
cualitativo; por lo tanto, el patron contenido en los datos es uno de los factores funda-
mentales que afectan la seleccion de un método de pronostico. Una forma de detectar el
patron radica en representar los datos sobre una grafica, lo que debera hacerse siempre
como e! primer paso del prondstico.



Otro aspecto relacionado con la seleccion de un método de prondstico es la diferencia
entre el ajuste y la prediccion. Cuando se prueban distintos modelos, con frecuencia se
piensa que el modelo con el mejor ajuste a los datos historicos (el error minimo) es, ade-
mas, el mejor modelo de prediccion. Ello no es verdad; por ejemplo: suponga que se ob-
tienen ubservaciones de demanda a lo largo de los tiltimos ocho periodos y que deseamos
ajustar el mejor modelo de series de tiempo a estos datos. Puede construirse un modelo
polinomial de séptimo grado para ajustarse en forma exacta a cada uno de los ocho puntos
de datos historicos;? sin embargo, este modelo no es necesariamente el mejor instrumento
de prediccion del futuro.



El mejor modelo predictivo es el que describe la serie de tiempo fundamental y que
no es forzado para ajustarse a los datos. La forma correcta de ajustar modelos basados en
datos historicos es separar el ajuste del modelo y la prediccion del modelo. Primero, el
conjunto de datos se divide en dos partes. Entonces, varios modelos basados en supuestos
razonables acerca de la estacionalidad, la tendencia y los ciclos se ajustan al primer con-
junto de datos. Estos modelos se usan para predecir valores para el segundo conjunto de
datos y aquel que tenga el error mas bajo en el segundo conjunto es el mejor modelo. Este
enfoque utiliza el ajuste sobre el primer conjunto de datos y la prediccion sobre el segundo
como una base para la seleccion del modelo.



CPFR

La planeacion, la preparacion de pronésticos y las reposiciones de inventario a un nivel
colaborative (CPTR, collaborative planning, forecasting, and replenishment) son un enfoque
relativamente nuevo que tiene como tfinalidad lograr prondsticos mas exactos. La idea ba-
sica es compartir informacion entre los clientes y proveedores de la cadena de suministro
durante el proceso de planeacion y de preparacion de prondsticos; un cliente puede, por
ejemplo, tener informacion scbre las promociones futuras de las ventas planeadas o ajus-
tes de inventario que el proveedor no conozca. En este caso, un pronéstico basado sélo en
datos de series de tiempo elaborado por el proveedor seria inexacto, pero podria ajustarse

s1 la informacicn del cliente estuviera disponible.



CPFR
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Los aspectos de importancia que deben recordarse acerca del CPFR son los siguientes:

1. Todas las partes deben estar dispuestas a compartir informacién confidencial acerca de
los datos de la demanda, de las promociones futuras de ventas, de las 6rdenes poten-
ciales, los nuevos productos y los tiempos de espera, entre otras. Debe proporcionarse
seguridad en el sentido de que los competidores no tengan acceso a informacién conti-
dencial.

2. Se necesita una relacion colaborativa a largo plazo que sea mutuamente benéfica. Ello
requerira un ambiente de confianza y de atencion continua por parte de la administra-
cion.

3. Deben aportarse suficientes recursos y tiempo para que el CPFR tenga éxito. En otras
palabras, existe un costo al recibir los beneficios del CPFR.

El CPFR puede ser beneficioso si todas las partes se adhieren a estos aspectos.



