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Introduccion

En la actualidad, muchos de los bienes o servicios que se emplean han facilitado la manera
en cdmo se desarrolla la vida cotidiana. Es grande la cantidad de servicios que se pueden
enlistar, a medida que transcurre el tiempo, gracias al avance de los servicios digitales. En
el caso de los bienes, se pueden mencionar desde los articulos de belleza, los de
cosmetologia, medicamentos, alimentos, recubrimientos, hasta la industria automotriz, por
mencionar algunos.

Los bienes presentan una gran particularidad debido a que para producirse se necesita de
un sector que se dedique a la manufactura o comercializacion de estos, es entonces cuando
la industria de la transformacion y la cadena de suministro colaboran de la mano para
convertir la materia prima en un producto de mayor valor agregado y distribuirlo a gran
escala. A partir de esto, la planeacidon de la produccién toma una gran trascendencia debido
a que es el cerebro dentro de la cadena de suministro al determinar la produccién
requerida, los niveles de inventario y los periodos necesarios para cumplir con la meta de
la empresa, con ellos satisfacer la demanda que el cliente necesite.

La planeacion de la produccidon se torna tortuosa cuando se requiere planificar la
produccién y distribucién de un nuevo producto debido a que no se cuenta con la suficiente
informacién para planear tanto los tiempos de produccidn, los niveles de inventario y por
ende la logistica necesaria para mantener el producto cuando el cliente asi lo requiera.

Importancia de la demanda

Para comprender la relevancia de la demanda es necesario primero hablar sobre la
definicidon de este concepto. Como lo menciona Sipper (1998), “la demanda es el volumen
total fisico o monetario que seria adquirido por un grupo de personas en un lugar y periodo
de tiempo dado bajo ciertas condiciones del entorno y un determinado esfuerzo comercial”.
Se puede observar que destacan tres principales fuerzas inherentes dentro de este
concepto: una cantidad de produccién determinada, un periodo establecido de tiempo y el
trabajo de mercadotecnia para dar a conocer el producto,

e La primera fuerza se concentra en identificar que articulos se habran de producir y
las cantidades necesarias que permitan cubrir dicha demanda.

e El segundo punto es analizar y determinar los tiempos de recepcion de materia, los
tiempos de produccién y los tiempos de distribucion.

e El tercero es evaluar el peso que se desea tener ante el cliente, esto se lograra a
través del uso de propaganda comercial que permita acaparar el mayor nUmero de
clientes.



Estos esfuerzos unidos lograran alcanzar la satisfaccién del cliente para cumplir con sus
necesidades y expectativas

La satisfaccién del cliente es de extrema importancia debido a que cualquier empresa debe
mantener un nivel adecuado de servicio por el simple hecho de que los clientes son quienes
determinaran el éxito y duracién en el mercado de cualquier negocio. Si no se cumple con
la satisfaccion del cliente se corre el riesgo de que buscara otra opcién dentro de la amplia
gama de competencias que ofrece el mercado.

Con el paso del tiempo, el auge de una cantidad importante de empresas, que buscan
constante renovacidén y actualizacion sobre los diferentes bienes y servicios, han
incrementado la competencia y diversificacion en todos los sectores.

Si bien la demanda, aunque es un tema muy antiguo, aldn sigue presentando una amplia
complejidad entre los economistas, los administradores y los planeadores pues dependen
de muchos factores, siendo los de mayor impacto: el precio, la oferta, el lugar, la capacidad
de pago y las necesidades. Cada uno de estos factores contribuyen en amplia medida a que
la demanda sea mas estocastica, mientras la demanda se torne mas estocastica el riesgo y
la incertidumbre se incrementan en el capital de cualquier empresa.

Bajo este predmbulo, una estimacion deficiente, es decir, un valor alejado de la demanda
real, conlleva a una sobreestimacion o una subestimacion en los niveles de inventario. En
el primer caso, no se alcanzaran las ventas esperadas por lo cual habra poco movimiento
de los articulos pronosticados, desembocando en problemas para los espacios destinados
del almacén, lo que involucra improvisar espacios en la disposicidn de los materiales y que
en muchas ocasiones son la causa del deterioro de estos, o, en el peor de los casos, la
pérdida total de la materia prima o el producto final cuando poseen un determinado tiempo
de vida util. En el segundo caso, existira un desabasto tanto de materia prima como de
producto terminado, es evidente que el problema de gran magnitud es la incapacidad de
cumplir con el requerimiento del cliente contribuyendo a un descenso en el nivel de servicio
de cualquier empresa. Ambos casos repercuten negativamente en los costos del modelo de
negocio.

En estos tiempos aquellas empresas que no se adaptan y reaccionan inmediatamente a la
fluctuacién de la demanda tienden a verse desplazadas en el mercado provocando en
algunos de ellos la quiebra del negocio, Cordero (2019).

Para facilitar una prevision de la demanda, en muchas ocasiones se emplean técnicas como
la intuicién o la heuristica. Lo anterior, aunque pareciera trivial no lo es debido a que se
sugiere que quién lo dictamine tenga un periodo en el drea por encima de los diez afios
debido a que ha adquirido la suficiente experiencia para emitir un juicio bastante cercano,
rapido y fdcil para estimar un valor de demanda. Sin embargo, como lo mencionan los
autores Hanke y Wichern (2006), “para que las organizaciones grandes, medianas o
pequefas, privadas o publicas, puedan reducir el grado de incertidumbre causado por el
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cambio constante del entorno, deben respaldar sus decisiones en algo mds que la
experiencia”, es decir, se requiere de la elaboracién de prondsticos precisos y confiables
gue sean apropiadas para satisfacer las necesidades de la organizacién.

A medida que ha transcurrido el tiempo se han desarrollado diferentes técnicas para
anticiparse a la demanda, los métodos de estimacién o también llamados prondsticos.
Montemayor (2013) afirma que, “pronosticar es realizar un enunciado sobre el futuro de
una variable de interés, fundamentado ya sea por el andlisis de datos histdricos disponibles,
por el juicio de expertos en el tema o por una combinacion de ambas cosas”, esta premisa
acarrea, de forma inherente, un alto sesgo en la informacidn tratada por el simple hecho
de intentar predecir un evento futuro, ademas de que en muchos de ellos no se cuenta con
ningun tipo de informacidon que se pueda considerar como punto de partida; tal es el caso
de los productos que son de nuevo lanzamiento o aquellos que sélo se ofrecen al mercado
una sola vez.

En resumen, es histéricamente conocida la vital importancia de la planificaciéon de la
demanda dado que estima y prevé el estado futuro de las ventas, la demanda de insumos
y de todo aquello que represente un riesgo o una oportunidad de progreso en el manejo de
las finanzas. La forma en que se ha intentado estimar ese futuro incierto ha sido a través
del uso de los prondsticos, una herramienta estadistica que tiene como propésito predecir
un evento en el tiempo sustentada a través de la informacién histérica que se posea, o en
algunos casos por la experiencia de expertos en la materia. Los responsables de procesos y
la alta direccién en el sector empresarial deben ser muy cautelosos en la forma en cémo se
emite una planeacién de la demanda pues de ellos dependerd toda la cadena de suministro
desde que se solicitan los insumos hasta que el producto de valor agregado se encuentre
con el cliente final.

Problematica

Como se pudo observar con anterioridad, la planeacidon de la demanda es la parte esencial
en la cadena de suministro dado que de ella se obtendra la informacion sobre las compras
necesarias para cumplir con el bien o el servicio, los tiempos destinados a la manufactura,
los niveles de inventario necesarios y la logistica de distribucién, por mencionar los mas
importantes; la decisién que se elija tomara un peso importante a medida que transcurre
el tiempo. Desafortunadamente, las personas encargadas de la planeacién de la demanda
en mas de una ocasion se enfrentan a uno de los desafios mas importantes, a la ya
extenuante actividad de anticiparse a un futuro incierto; el lanzamiento de nuevos
productos, de temporada o de aquellos que sdlo se lanzan una vez en el mercado. Para este
tipo de productos, el problema radica en que no existe suficiente informacién que se pueda
emplear como base para la creacion de un prondstico, aunque ya existen algunas
metodologias que parten de la analogia de productos con caracteristicas similares aun se
siguen modificando dichos algoritmos para hallar el de menor error.



El siguiente trabajo tiene por propdsito estimar la cantidad necesaria de una de las tintas,
de recién introducciéon, en una empresa que se dedica a la impresion de estampillas
postales, la cual tiene el proyecto de producir una determinada cantidad de estampillas por
las festividades en turno (producto que sélo es presentado en el mercado una vez cada
afo). La tinta, a la que se requiere estimar su consumo, posee caracteristicas fisicoquimicas
renovadas, tales como la viscosidad y la pegajosidad, que contribuyen a mejorar su
desempeiio dentro del proceso de impresidon causando una reduccidn importante de la
cantidad empleada por lote. Por otra parte, sus propiedades colorimétricas se ven
beneficiadas, potenciando ciertas tonalidades en la impresidn final. Por ultimo, la propiedad
por la cual se distingue de las otras tintas es su caracteristica holografica, la cual le brinda
un efecto tridimensional al disefio de la estampilla. Derivado de las propiedades
mencionadas, el costo del insumo es mayor comparado con el resto de las tintas.

En esta industria las tintas son los insumos de mayor costo y las requisiciones se deben
anticipar en periodos de tiempo que van desde los dos meses hasta medio afo, por la
disponibilidad y distribucién de éstas, en ocasiones si se necesita alguna tinta con
caracteristicas especificas es necesario recurrir a laimportacion en el extranjero. El conflicto
gue presentan los planeadores de la demanda o produccién es la incertidumbre de qué
informacidn histdrica tomar para estimar el consumo de la tinta nueva, a causa de que por
las nuevas caracteristicas de la tinta se desconoce su demanda, a partir de una determinada
cantidad de estampillas que se habran de imprimir. La decision respecto a la cantidad de
insumo necesario garantizard la disponibilidad o no del mismo y con ello el cumplimiento
de la produccidn.

Justificacion

El trabajo presenta una opcion para prever la cantidad de insumos necesarios en productos
de nuevo lanzamiento o aquellos que sdlo se lanzan una vez al afio.

En este caso se compara dos alternativas de estimacidn, el primero de ellos considera un
factor que cuantifica la similitud entre el producto nuevo y uno de circulacion, el segundo
consiste en un conjunto de algoritmos derivados de los arboles de regresion (aprendizaje
automatico), en ambos casos se toma la informacién histdrica del producto de mayor
semejanza.

La decisidon de cual método elegir se tomara con base en la medicién del error MAPE, se
opto por este error debido a que presenta una gran ventaja, expresa el valor del error como
un porcentaje de los datos actuales y no en unidades, a diferencia de los errores MAD o
MSE. Ademads, es una medida de escala independiente, lo cual la hace adecuada para
comparar diferentes series de tiempo.



Se realizé esta propuesta por la necesidad de estimar la cantidad de un articulo que
presenta nuevas caracteristicas en comparacién de sus predecesores. Al llevar a cabo el
analisis se determind que la demanda del producto corresponde a una demanda de tipo
grumosa y de la cual son pocos los estudios reportados en la literatura. El comportamiento
de la demanda grumosa es tan frecuente en aquellos articulos de fabricacion o la venta al
por menor debido a que presentan poco movimiento en el mercado o son demasiado caros
para su adquisicién; el origen de estas necesidades es tan comun desde aquellas empresas
gue inician sus operaciones hasta aquellas que requieran lanzar algun producto
conmemorativo, exclusivo o de nueva creacion.

Objetivo general

Determinar la cantidad necesaria de tinta que se requiere para la impresion del tiraje de
estampillas postales de temporada a través de la comparacién entre un conjunto de
prondsticos, el criterio de seleccidn de prondstico sera el de menor error a través de la
medicion del MAPE.

Objetivos especificos

e Llevar cabo un mapeo de procesos que permitiera identificar el proceso de
produccién de la imprenta.

e Analizar el proceso de impresion vy llevar a cabo la investigacion y el estudio de
técnicas de prediccién en productos de nueva creacion, o de temporada.

e Cuantificar el valor del factor similitud que permita la correlacién de la informacion
histdrica del producto que se encuentre en circulacion y que comparta diversas
caracteristicas similares.

e Determinar el mejor modelo de prondstico mediante la medicion del menor error,
MAPE.

e Obtener la cantidad de tinta necesaria para la impresion del tiraje de estampillas de
temporada en términos de kg/lote.

e Cuantificar el porcentaje de ahorro en los costos de fabricacidn con el uso de la tinta
nueva



Capitulo 1. El proceso de impresion y la filatelia

1.1. Proceso de impresion

El proyecto presentado se llevé a cabo en una empresa que se dedica al giro de las artes
graficas, especificamente en la impresion de las estampillas postales. Munive (2015) define
que, “el arte grdfico comprende a todas aquellas actividades relacionadas con la
preparacion, produccion y terminado de obras impresas en diferentes tipos de sustratos.
Aunque es una industria que conlleva siglos de historia, muchas de las necesidades que se
tiene actualmente en la mercadotecnia, publicidad, divulgacion de informacion, billetes de
loteria, periodismo, libros, etc., provienen de esta industria; de ahi el porqué de su
importancia”.

No es posible determinar con precisidon cuando termind la Edad Media y empezé una nueva
era en el mundo. Pero no cabe duda de que, si un descubrimiento técnico ha marcado el
cambio de los tiempos, éste ha sido, sin duda, la imprenta. Es bien sabido que la revolucion
del libro impreso empezd en los afios centrales del siglo XV en la ciudad alemana de
Maguncia, de la mano de un artesano llamado Johannes Gutenberg (Cabrillo, 2017). Nacido
en la misma ciudad en los ultimos afios del siglo XIV, Gutenberg trabajo, al principio, en la
orfebreria y se convirtié en un experto en la fundicién de metales. Tras haber residido algun
tiempo en Estrasburgo, donde parece que concibié y empezd a desarrollar sus ideas sobre
el arte de la impresion, volvido a su ciudad natal y alli se asocid con un comerciante
adinerado, Johannes Fust, para explotar su invento (figura 1.1); y en 1449 aparecio su
famoso Misal de Constanza, considerado el primer libro impreso con tipos mdviles. Dos
afios después darian comienzo los trabajos para la publicacién del que es aun el libro mas
famoso nunca publicado: la biblia de 42 lineas, conocida como la biblia de Gutenberg,
aunque no fue ésta la Unica edicién de las sagradas escrituras que salié de su taller.

Figura 1.1. Réplica de la prnsa que inventd Gutenberg
Fuente: Museo de Catalufia, 2021




1.1.1. La imprenta en México

La introduccién de la imprenta en territorio continental americano se da, como ha sido
sefalado en repetidas ocasiones por la critica especializada, en el afio 1539, gracias a las
gestiones realizadas hacia 1535 por fray Juan de Zumarraga, primer obispo de México, ante
el Emperador Carlos V (Graien, 2010). Las necesidades de la instauracion de esta tecnologia
se cefian basicamente a cuestiones practicas: estudio de los espafioles recién asentados en
el Virreinato de la Nueva Espafna y apoyo a las labores de evangelizacién de los naturales.
Asi como sucedid con la introduccidén de la imprenta en Espafia, la difusién de textos
impresos con tipos méviles transformé la concepcidon del mundo grafico en el Virreinato de
la Nueva Espafa, aunque con algunas diferencias.

Con la encomiable tarea filoldgica por parte de los frailes de las diferentes érdenes religiosas
(De Mendieta, 1870), recién asentados en el territorio americano, se elaboraron y llevaron
a las prensas los primeros vocabularios y artes de gramatica en nahuatl, tarasco, zapoteco,
mixteco, huasteco, otomi, zotzil y de la lengua cuchona (Rodriguez, 2019)). Estos
vocabularios y artes sirvieron a su vez para traducir a las lenguas de los naturales las
doctrinas cristianas, las cartillas y otros textos de evangelizacion.

1.1.2. Impresion offset

Existen muchos sistemas de impresién, entendiendo como sistemas de impresién a la
manera de reproducir una imagen de un soporte fisico o no a otro fisico (Estugraf
impresores, 2018). Cada uno tiene sus ventajas e inconvenientes, pero sin duda uno de los
mas famosos es el sistema offset.

Es un proceso de impresion planografico, como se muestra en la figura 1.2, dado que las
zonas con imagen y las zonas sin imagen se encuentran en el mismo plano superficial, que
utiliza la inmiscibilidad existente entre el agua y las sustancias grasas o aceitosas como las
tintas para conseguir el entintado selectivo de las dreas con imagen, puesto que la
naturaleza grasa de la imagen repele el agua (Instituto Regional de Seguridad y Salud en el
Trabajo - Madrid, 2013).

Cilindro
portaplanchas Rollos

entintadores
P .

Rollos

Mantilla
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, '

Cilindro
de impresidn -

Figura 1.2. Elementos de la impresion offset
Fuente: Glosario grdfico, 2020



El proceso productivo de impresién offset se divide en 3 etapas, como se muestra en la
figura 1.3.

Postimpresion

Preimpresion Impresion

Figura 1.3. Proceso de impresion offset
Fuente: Instituto Regional de Seguridad y Salud en el Trabajo - Madrid, 2013

Cada una de las etapas que conforman este proceso se describen a continuacion:

a) Preimpresidon: Comienza mediante una fase de disefio de la imagen a imprimir

(fotocomposicién), para, posteriormente, pasar a la denominada fase de
fotomecdanica donde se genera un negativo para la preparacidon de la plancha de
impresién. Para la realizacidén de este negativo, se utiliza una pelicula fotosensible
que, tras una exposiciéon a luz ultravioleta (UV), debe pasar por distintos bafios
donde se produce el revelado, la fijacion, el lavado y el secado para obtener la
pelicula con imagen (fotolito) que, posteriormente, se traslada a la plancha de
impresion.
El traslado de la imagen desde el fotolito a la plancha implica la modificacién de sus
caracteristicas superficiales de modo que, en la etapa de impresién, la tinta se
transfiera a zonas con imagen y sea repelida de las zonas sin imagen. Dicho proceso
de modificacion superficial de la plancha de impresién se consigue, por el revelado
tradicional, mediante la combinacidn de luz ultravioleta y varios reactivos para el
revelado, lavado, correccion y engomado. Asi se obtiene la plancha con imagen.
Aunque estd en desuso, la plancha se introduce en un horno de calor para
endurecerla.

b) Impresidn: La etapa de impresidon consiste en transmitir la imagen desde la plancha
al sustrato (papel, cartdn, etc.) en las prensas de impresion planas o de bobinas.
Para ello, el aporte de la solucién de remojo y la tinta a la plancha con imagen, junto
con el principio de inmiscibilidad grasa-agua, hace que la tinta se retenga en las
partes lipofilicas de la plancha y sea repelida en las partes hidrofilicas, repulsion
fortalecida por la accidn de la solucion de remojo. Cuando la plancha ha cogido la
tinta, la transmite al rodillo portacaucho o mantilla, el cual imprime la imagen sobre
el papel o el soporte que circula por encima del cilindro de impresién. La etapa de
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impresion finaliza con una etapa de secado y fijacion de las tintas sobre un sustrato
gue depende del tipo de tinta utilizado. Asi, se pueden encontrar: tintas de secado
por calor (tintas convencionales Heat-Set), tintas de secado sin calor (tintas
convencionales Cold-Set) o tintas de secado por radiacién (tintas Ultravioleta -tintas
UV-y tintas de curado por radiacién de electrones -tintas EB).

c) Postimpresion: Finalizada la impresién es necesaria una etapa de acabado del
producto impreso (corte, plegado, fresado, cosido, encuadernacion, embalaje, etc.)
para conseguir las condiciones de formato y acabado solicitadas por el cliente.
Dentro de la postimpresidon también se incluye la limpieza con disolventes de
rodillos entintadores, tinteros, planchas de impresién, cilindros de impresién,
cubetas, etc., que han sido impregnadas por el uso de tintas, barnices, etc.

1.2. Filatelia

Los términos timbre, sello y estampilla, se utilizan indistintamente para denominar a este
pequeiio trozo de papel, que, adherido a la carta, valida el pago y hace llegar a todo el
mundo un mensaje de buena voluntad y amistad del pais que lo emite. En México, como en
la gran mayoria de los miembros de la Unién Postal Universal, se acepta por consenso el
término "estampilla", que se diferencia de la denominaciéon "timbre", de origen francés y
connotacion fiscal, asi como la de "sello" utilizada en Espafia y que en México corresponde
mas a una marca de acero o goma, que se coloca sobre la carta con la fecha de envio o
recepcion (Servicio Postal Mexicano, 2020).

En México, durante el gobierno del presidente Ignacio Comonfort, se establecié mediante
decreto del 21 de febrero de 1856, la impresion de las primeras estampillas postales,
mostrando la efigie de don Miguel Hidalgo y Costilla, mismas que se pusieron en circulacion
el primero de agosto de ese mismo afio (Servicio Postal Mexicano, 2020). Desde entonces
se han impreso una gran cantidad de estampillas, algunas muy exclusivas que con el paso
de tiempo han incrementado su plusvalia entre los coleccionistas. Esta drea es la de mayor
rentabilidad debido a que en el mercado se llegan a encontrar ediciones Unicas o
conmemorativas (figura 1.4), que en muchas ocasiones alcanzan valores exorbitantes.

ixien Creacidn B Torturs de obsidiang v &
- MEXICO CONSERVA TORTUGAS MARINAS México, Creacidn Popular Tortuga de obsidiana y dpalo
Emision

Emisién
Tipo: PERMANENTE Tipo: PERMANENTE

$30.50 )
L S ﬁ ﬁ
pe S159USD > Comprar &7 $9058Pacn §1.59 7D

Figura 1.4. Ejemplos de estampillas postales en México
Fuente: Servicio Postal Mexicano. Servicio en Internet, Filatelia, 2020

La filatelia consiste en el interés por coleccionar y clasificar sellos, sobres y documentos
postales de diversa naturaleza. A su vez se divide en filatelia tradicional o clasica y filatelia
tematica (Turienzo, 2018). La tradicional o cldsica organiza los sellos de un pais por orden
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cronoldgico y puede reunirse por épocas, emisiones y estudios especificos. La coleccidn
tematica reune sellos postales, ya sea por la imagen o por el motivo de la emisién (Memoria
chilena, 2020). En el antiguo Egipto ya existia un servicio de transporte de correspondencia
oficial para trasladar los papiros a través del Nilo. Pero no fue hasta el 6 de mayo de 1840
gue en Gran Bretafia se cred el primer sello postal adhesivo que circulé por el mundo. Se
apodo penny black y tuvo una tirada total de 68 millones de ejemplares (Runciter, 2020).

Se puede decir que existen distintos intereses adn en el mundo de las emisiones postales,
ya que el cientifico exigiria la difusion pormenorizada y sistematica de las especies
autdctonas que estudia, en un plan prolongado en el tiempo, en tanto que la emisidn postal
se limita a la esporadica impresién de sellos que priorizan los ejemplares mas vistosos de
cada familia (Turienzo, 2014).

En la figura 1.5 se muestran algunos de los sellos postales mds demandados y caros a lo
largo de la historia.

Figura 1.5. Estampillas postales representativas
De izquierda a derecha: a) Z-grill, b) Treskilling amarillo y c) Jenny invertido
Fuente: Asociacion Espafiola de Valor, Tinsa, 2020

Estas son las razones y detalles por las cuales llegaron a adquirir un valor tan grande en
contraste con lo que se invirtid para elaborarlos, y el porqué de la trascendencia en la
filatelia:

a) Z-Grill, es el sello mas famoso de Norteamérica y posiblemente el mas caro del
mundo. Esta estampa de 1 centavo de ddlar fue impresa en 1868 con la esfinge de
Benjamin Franklin en una plancha a presién de estilo "Z" que dejé de usarse poco
después, lo que le confiere la rareza a este sello. En 1998 se vendié un ejemplar por
935.000 USD. En el 2005 se intercambié por 4 sellos Jenny invertidos lo que le
confiere un valor aproximado de 3.000.000 USD.

b) Treskilling amarillo, este sello forma parte de la primera serie postal sueca impresa
en 1855. Debido a un error de imprenta, la primera serie de ese sello fue impresa en
amarillo cuando debia haber sido en verde azulado. Esta rareza, unida a que sélo se
conoce una copia de este sello, hace que sea el segundo mds valorado del mundo.
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En 1984 se vendid por 977.000 francos suizos y en 1990 por un millén de délares
norteamericanos. En su Ultima venta en 2010 se subastd por 2,3 millones de délares.

c) Jenny invertido, emitido en mayo de 1918 para el correo aéreo norteamericano, en
una hoja de 100 sellos se produjo un claro error de imprenta cuando el avién del
centro (un Curtiss J-N4) fue impreso invertido. Un coleccionista amateur compré el
lote de 100 sellos por 24 ddlares que después revendid por 15.000 ddlares. Los sellos
se separaron en grupos hasta que en 1990 un grupo de 4 sellos fue vendido por mas
de 1 millén de délares. En el afio 2005 un nuevo grupo de 4 sellos fue intercambiado
por un Z-Grill en una operacién tasada en 3 millones de ddlares.
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Capitulo 2. Productos nuevos y métodos de estimacion

2.1. Clasificacion de productos

Dentro del mercado existen una gran cantidad de bienes y servicios, o en términos
coloquiales también llamados productos, cada uno de ellos cumpliendo con un propdsito
en especifico para lograr satisfacer las necesidades de los clientes. Para la mercadotecnia
un producto es “un conjunto de atributos tangibles e intangibles que abarcan empaque,
color, precio, calidad y marca, ademds del servicio y la reputacion del vendedor; el producto
puede ser un bien, un servicio, un lugar, una persona o una idea” (Stanton et al, 2007). El
area de la mercadotecnia se ha encargado de llevar a cabo diversas clasificaciones para los
productos de acuerdo con las caracteristicas propias o funcidn de cada uno de ellos, estas
clasificaciones se muestran en la figura 2.1.
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Figura 2.1. Clasificacion de productos
Fuente: Fisher, 2004
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Clasificacion de los productos de consumo, se les denomina asi segln su uso a nivel
personal o en los hogares (Lamb et al, 2002), se clasifican en:

Productos o bienes de conveniencia: es un articulo relativamente barato cuyo precio
exige poco esfuerzo. Algunos ejemplos son los caramelos, refrescos, peines,
aspirinas, pequeiios articulos de ferreteria, tintoreria y lavado de automdviles.
Productos de comparacion o bienes de compra comparada: es un producto tangible
del cual el consumidor quiere comparar calidad, precio y estilo en varias tiendas
antes de hacer una compra. Ejemplo: ropa de moda, los muebles, los aparatos
electrodomésticos caros y automoéviles.

Productos o bienes de especialidad: aquellos productos que tienen caracteristicas
Unicas o identificaciones de marca para las cuales un grupo significativo. Por
ejemplo, los automdviles, maquinas fotograficas y trajes.

Productos o bienes no buscados: productos cuya existencia no es conocida por el
consumidor o que, conociéndola, no desea comprar. Los cldsicos ejemplos son los
seguros de vida, enciclopedias o lapidas funerarias.

Clasificacion de los productos de negocios, se clasifican de acuerdo con su uso (Stanton et
al, 2007):

Equipo mayor o instalaciones: equipos que afectan directamente a la escala de
operaciones en la produccidn de bienes y servicios de una organizacion. Por
ejemplo, maquinas grandes o costosas, computadoras principales, altos hornos,
generadores, aviones y edificios.

Equipo accesorio o accesorios de equipamiento: equipos que tienen vida mas corta
gue la de las instalaciones, pero mas larga que la de los accesorios que se utilizan en
la explotacion. Comprenden equipo portatil y herramientas (herramientas de mano
y carretillas elevadoras) y equipamiento de oficina (mesas de oficina y maquinas de
escribir)

Materias primas: bienes de negocio que se convierten en parte de otro producto
tangible antes de ser procesados en cualquier otra forma.

Componentes: articulos ya terminados, listos para su ensamble, o productos que
necesitan muy poco procesamiento antes de formar parte de algun otro producto.
Ejemplos: bujias, llantas y motores eléctricos para autos.

Materiales procesados: se usan en la fabricacidn de otros productos. A diferencia de
las materias primas, han tenido algin procesamiento. Algunos ejemplos son:
ldminas metdlicas, materias quimicas, aceros especiales, maderas, jarabe de maizy
plasticos.

Suministros de operacion: bienes de negocios que se caracterizan por un bajo valor
monetario por unidad y una corta duracién, y que contribuyen a las operaciones de
una organizacién sin convertirse en parte del producto terminado se llaman
suministros de operacién.

Servicios de los negocios o servicios de la empresa: incluyen mantenimiento, servicio
de reparaciones y servicios de consultoria.
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Clasificacion de los productos segun su durabilidad y tangibilidad, se clasifican de esta
forma de acuerdo con la cantidad de veces que pueden ser usados, el tiempo que durany
su tangibilidad (Kotler y Keller, 2016):

Bienes de consumo no duraderos: son aquellos que, siendo tangibles, suelen
consumirse rapidamente, por ejemplo, la cerveza o jabdn.

Bienes de consumo duraderos: aquellos productos tangibles que generalmente
pueden usarse muchas veces. Ejemplos de esto son los refrigeradores, herramientas
mecanicas y ropa.

Servicios: intangibles, inseparables, variables y perecederos. En consecuencia,
suelen exigir un mayor control de calidad, credibilidad por parte del proveedor y
adaptacion a las preferencias de los consumidores. Algunos ejemplos son un corte
de cabello o un servicio de reparacién del automovil.

Otros tipos de productos, esta es una clasificacion extra a las antes mencionadas, de igual
forma se emplean para productos trascendentes en la formulacion de estrategias (Fischer
y Espejo, 2004):

Productos de consumo popular: son productos fabricados y destinados al consumo
masivo sin la necesidad de un proceso industrial adicional.

Productos gancho: estos productos no reditian una ganancia considerable a la
empresa, pero sirven para vender otros o para dar una imagen al consumidor de
gue la empresa cuenta con todo lo necesario.

Productos de impulso: sirven como base para dar a conocer otros productos de
reciente creacidn y caracteristicas similares; en ocasiones se hacen modificaciones
a su disefio antes de su decadencia.

Productos de alta rotacion: se producen en gran cantidad, rdpidamente y para una
temporada corta. Por ejemplo, las esferas navidefias, los trajes de bafo, las tiendas
de campafia, impermeables, por mencionar algunos.

Productos de media y baja rotacion: su produccién es baja o intermedia de acuerdo
con el pedido de cada una de las empresas. Por ejemplo, los mosaicos, materiales
eléctricos, estambres y tornillos.

Productos de temporada: aquellos que se producen como respuesta a la demanda
en las diferentes épocas del afio. Ejemplos: los juguetes, Utiles escolares, etc.
Productos importados: Son productos elaborados en el extranjero, cuyo precio a
veces es muy alto.

Como se puede observar, estas clasificaciones comprenden productos que ya se encuentren
en el mercado, sin embargo, con el paso del tiempo las grandes empresas han invertido un
amplio esfuerzo en la creacion de productos innovadores o la mejora de aquellos que ya se
encuentran en el mercado, por lo que se introdujo el concepto de producto nuevo.

2.1.1. Productos nuevos

Un producto nuevo, como lo menciona Jain (2007), “es aquel que posee caracteristicas que
los consumidores perciben como innovadoras con respecto a los productos ya existentes”.
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El drea de la mercadotecnia se ha encargado de presentar diversas propuestas de
clasificacién de los productos nuevos considerando factores como costos, desempefio al
estar en el mercado o el tipo de mercado al que estan destinados.

Khan (2006) llevé a cabo una propuesta de clasificacion de los productos nuevos de acuerdo
a las caracteristicas que estos presentan con respecto al mercado objetivo al cual el
producto esta siendo lanzado y al nivel de tecnologia usada para desarrollarlo. De acuerdo
a esta clasificacion existen siete tipos de productos nuevos:

1)

2)

3)

4)
5)
6)

7)

reducciones de costos: no son cambios drasticos en el producto, sino aquellos que
pueden influir en el comportamiento de compra del consumidor, especialmente
cuando se relacionan con la implementacién de una nueva politica de precios o el
mantenimiento de una ventaja de costos.

mejoramiento del producto: son modificaciones del producto que buscan
perfeccionar la forma o funcidn del producto, a menudo, se etiquetan como “nuevo
y mejorado” o “mejor sabor”.

extensiones de linea: conservan las caracteristicas estandar de un producto original
(o conjunto de productos) no tiene. La diferencia entre una mejora de producto y
una extension de linea es que la mejora de producto reemplaza al producto original,
por lo que los clientes son migrados al nuevo producto, mientras que, en el caso de
una extension de linea, tanto el producto original como el nuevo estan disponibles
para su compra.

nuevos mercados: productos que una empresa lleva a un nuevo mercado donde el
producto no se habia ofrecido.

nuevos usos: son productos originales posicionados en nuevos mercados sin
cambiar, o cambiar ligeramente el producto original.

nuevo para la compaiiia: son productos que son nuevos para la empresa, pero como
categoria, no nuevos para el consumidor.

nuevo para el mundo: son innovaciones tecnoldgicas que crean un mercado
completamente nuevo que antes no existia.

Estos siete productos se pueden organizar en cuatro dimensiones caracterizadas por el tipo
de mercado al que se atendera (clientes actuales o nuevos) y el tipo de tecnologia del
producto (tecnologia actual o nueva). En la figura 2.2 se muestra un marco de clasificacién
denominado matriz de mercado de productos elaborada por Khan.

Tecnologia de producto

Actual Nuevo
—= Penetracion de mercado
S . Desarrollo de productos
2 (Reduccién de costos, . ,
P . . (Extensiones de linea)
8 mejoramiento de producto)
©
($)
.
()
2 9 Desarrollo de mercado Diversificacion
a (Nuevos usos, nuevos (Nuevo para la compaiiia,
z mercados) nuevo para el mundo)

Figura 2.2. Matriz mercado-tecnologia de producto hecha por Khan
Fuente: Khan, 2006
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De acuerdo a la figura 2.2, el mercado actual (clientes actuales) que estd siendo atendido
por un nuevo producto usando tecnologia de producto actual es indicativo de una
estrategia de penetracion de mercado. Una estrategia de penetracién de mercado tiene por
objetivo aumentar el uso del producto mediante estrategias de acercamiento vy
compromiso. Las reducciones de costos y las mejoras de productos son caracteristicas de
una estrategia de penetracién de mercado porque estos dos tipos de nuevos productos
intentan atraer clientes a través de una nueva politica de precios o caracteristicas
mejoradas.

Una estrategia de desarrollo de productos se deriva del objetivo de capitalizar la tecnologia
de productos existente y ofrecer mas opciones a la base de clientes. De esta manera, la
empresa con una linea de productos mas diversa puede defenderse de los competidores.
Las extensiones de linea estan tipicamente asociadas con una estrategia de desarrollo de
productos.

Una estrategia de desarrollo de mercado surge del deseo de expandir el volumen de ventas
de productos existentes a través de nuevos mercados. Esto incluiria expansiones
geograficas, incluidos los mercados internacionales y dirigirse a nuevos segmentos del
mercado dentro del mercado nacional. Una estrategia de desarrollo de mercado se basa en
la tecnologia de producto predominante actual tratando de encontrar nuevos mercados
viables que respondan favorablemente a dicha tecnologia. Los nuevos usos y los nuevos
productos son caracteristicos de una estrategia de desarrollo de mercado.

La diversificacidn se persigue cuando la empresa desea expandir su negocio en negocios
relacionados y negocios no relacionados. Una empresa que persigue esta estrategia se
enfrenta a complejidades asociadas con nuevos mercados de clientes y nuevas tecnologias
de productos. Se persiguen nuevas entradas de categorias y productos nuevos en el mundo
en el curso de una estrategia de diversificacion.

Justamente estas caracteristicas de los productos nuevos hacen que el comportamiento de
compra del consumidor no pueda ser pronosticado exactamente con las curvas de demanda
de productos actuales, esto implica alterar curvas de demanda de productos similares o
generar nuevas curvas de demanda sin apoyo de datos histdricos.

2.2. La demanda vy su clasificacion

Hablar de la demanda sigue siendo un tema complejo y de amplio estudio para los campos
de la administracion, planeacién y de ingenieria desde tiempo atrds, debido a que se ve
afectada por diversos parametros. Para entender la magnitud del concepto de demanda se
recurre a la definicion hecha por Sipper (1998), “la demanda es el volumen total fisico o
monetario que seria adquirido por un grupo de personas en un lugar y periodo de tiempo
dado bajo ciertas condiciones del entorno y un determinado esfuerzo comercial”, es

16



importante recalcar que esta premisa enuncia un futuro el cual depende de circunstancias
sociales y de la capacidad monetaria para adquirirse.

Existen diferentes formas de clasificar a la demanda, de acuerdo con la dependencia de los
productos o para el sector al que esta dirigido los productos. En la figura 2.3 se muestran
los tipos de demanda existentes.

Demanda
independiente

Por dependencia

Demanda
dependiente

Demanda agregada

Demanda derivada

Por sector Demanda interna

Tipos de demanda

Demanda exterior

Demanda de
mercado

Figura 2.3. Tipos de demanda
Fuente: Sipper, 1998, Zonalogistica, 2021

e Demanda independiente: es la demanda generada para un producto por una gran
cantidad de clientes, quienes pueden adquirir una fraccién del volumen total.

e Demanda dependiente: deriva de la demanda independiente, es decir, parte de los
requerimientos especificados a través de un programa de produccion de un
determinado producto.

e Demanda agregada: representa el total del gasto de una economia durante un
periodo especifico de tiempo.

e Demanda derivada: consecuencia de otro tipo de demanda, o de las condiciones en
gue ésta se produzca.

e Demanda interna: suma del consumo en los sectores publicos y privados de un pais.

e Demanda exterior: necesidad de bienes de un pais que proviene del mercado
internacional.

e Demanda de mercado: representa la totalidad de los bienes que puede consumir un
mercado.

De acuerdo a estas caracteristicas se puede observar que la demanda es amplia, diversa y
se ve influenciada por el entorno sociodemografico.
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2.3. Métodos de estimacion para demanda intermitente

2.3.1. Caracterizacion de la demanda

Para la caracterizacion de la demanda es necesario el uso de la estadistica descriptiva, que
es una rama de las matemadticas encargada de reunir, presentar y caracterizar un
determinado conjunto de datos con la finalidad de determinar las caracteristicas que
poseen los elementos que conforman a ese conjunto de datos. Para llevar a cabo esto, se
requiere cuantificar las medidas de dispersién varianza, desviacion estandar y coeficiente
de variacién, definidas en la tabla 2.1, siendo estos pardmetros los que permiten determinar
la variabilidad de un conjunto de datos respecto a las medidas de centralizacidn: media,
mediana y moda.

Tabla 2.1. Medidas de dispersion de datos agrupados
Fuente: Walpole, 2012

Medida de dispersion Simbolo Descripcion Funcion
Medida de dispersién de los datos de una
. muestra respecto a la media, a través de la (x; —%)%n;
Varianza s? i e ) ) S2 = —Zl(xl U
media de los cuadrados de las distancias de n—1

todos los datos
Medida de dispersion asociada a la media, a

Desviacion esténdar S través del promedio de desyiaciones d_e los P Yilx; —x)2%n
datos con respecto a la media en las mismas n—1
unidades de los datos
Media de la variacién de los datos con s
Coeficiente de variacidn cv respecto a la media, no toma en cuenta las CV = m

unidades en la que estan

Categorizar la demanda consiste en agrupar elementos cuyos patrones de demanda
presenten caracteristicas similares (Babiloni et al, 2010).

2.3.2. Demanda intermitente y el método Croston

Uno de los factores de mayor impacto a evaluar, de uno o mas productos, es el
comportamiento o la tendencia de la informacidn histérica, debido a que algunos presentan
un patrén de movimiento en el mercado en ciertas temporadas o a lo largo de un periodo
de tiempo. Sin embargo, en algunos casos dicha demanda no tiene una clara tendencia lo
gue imposibilita emitir un pronéstico, sino preciso, al menos aproximado. Esta situacion se
intensifica substancialmente cuando Ila demanda de productos presenta un
comportamiento intermitente en el tiempo. Estimar valores futuros de demanda de un
producto que registra valores iguales a cero, o demanda nula durante algunos periodos, es
una tarea muy compleja, al comportamiento de esta demanda se le conoce como demanda
intermitente (Santa Cruz y Correa, 2017). En funcion de esa particularidad, durante las
ultimas décadas varios métodos y modelos fueron propuestos en la literatura para auxiliar
la previsién de la demanda intermitente y anticiparse en las operaciones de una compaiiia.
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La categorizacion mas utilizada para la demanda intermitente es la creada por Syntetos y
Boylan, basada en el método Croston, también abreviada SBC por las iniciales de sus
apellidos, que calcula la variabilidad del tamano de la demanda y el intervalo medio de
demanda (Syntetos y Boylan, 2005). Syntetos y Boylan establecen las categorias en funcién
de la precision que alcanzan determinados métodos de previsidn seleccionados ante
distintos patrones de demanda. La comparacion se lleva a través del error cuadratico medio

(MSE).

Para esta categorizacidon se establece un espacio de representacién con base en dos
indicadores: el coeficiente de variacion cuadrdtico (CV?) y el intervalo medio entre
demandas (p), a partir de ello se determina la demanda en cuatro tipologias como se
muestra en la figura 2. 4.

v

A
a) Demanda erratica b) Demanda grumosa
SBA SBA
cv?=049 >
c) Demanda suave d) Demanda agrupada
Croston SBA
p=132

Figura 2.4. Clasificacion de la demanda intermitente SBC
Fuente: Syntetos, 2005

La tipologia consiste en:

a)

b)

c)

d)

Demanda erratica: los productos tienen una gran variabilidad en los requerimientos
en cuanto a la cantidad demandada. Esta demanda se presenta cuando el tamano
de la demanda presenta elevada variabilidad.

Demanda grumosa, granulada o irregular: es caracterizada por varios periodos en
los que la demanda es cero y cuando la demanda ocurre, presenta gran variabilidad
en la cantidad demandada.

Demanda suave: los productos tienen un comportamiento de demanda con
patrones que son caracterizados por infrecuencia en sus transacciones y con
tamafios de demanda siempre bajos, en los que la demanda media por periodo es
pequefia. Los productos con demanda suave son de baja rotacion.

Demanda agrupada o intermitente: es caracterizada por una demanda esporadica,
es decir se observan varios periodos en los que la demanda es cero y no hay una
marcada variabilidad en la cantidad demandada; es decir, cuando la demanda
ocurre es constante o casi constante.
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La clasificacion SBC también sugiere métodos de prondstico para cada tipo de demanda:
e Para el caso del método Croston se emplea para demandas suaves, basado en el
intervalo promedio entre demandas.
e En el caso Syntetos & Boylan (SBA), que estad basado en el método de Croston, se
emplea para las demandas de tipo erraticas, grumosas y agrupadas debido a que
considera un factor de correccion para adecuar el suavizamiento.

La categorizacion de patrones de demanda alternativos facilita la selecciéon de un método
de prondstico y es un elemento esencial de muchos paquetes de software de control de
inventario. La practica comun en la industria del software de control de inventario es
categorizar arbitrariamente esos patrones de demanda y luego proceder a seleccionar un
procedimiento de estimacidn y optimizar los pardmetros de prondstico. Alternativamente,
los métodos de prondstico se pueden comparar directamente, basados en alguna medida
de error cuantificada tedricamente, con el propdsito de establecer regiones de desempefio
superior y luego definir los patrones de demanda basados en los resultados. Los resultados
de la comparacidn se basan en un analisis tedrico del error cuadratico medio debido a su
naturaleza matematicamente manejable (Syntetos et al, 2005).

Desafortunadamente, el método de Croston y SBA no reaccionan rapidamente a situaciones
donde los productos presentan una obsolescencia repentina, lo que imposibilita emplearlo
en articulos con demanda intermitente grumosa, tal es el caso de los productos de moda,
gue generalmente presentan obsolescencia y en muchos de ellos pueden presentar una
variabilidad extrema.

2.3.3. Métodos de estimacién de productos

Existe una herramienta muy util en la estimacidon de la demanda de los productos, los
prondsticos. Estos pueden reducir la probabilidad de grandes errores en la prediccién de la
demanda a partir de la manipulacién de diferentes técnicas estadisticas, por experiencia
y/o modelos matematicos.

Los prondsticos, de acuerdo a la informacién que se posea y lo robusto que pueda llegar a
ser el método, se pueden clasificar en enfoques de investigacidon de mercado, cualitativos y
cuantitativos, como se puede observar en la figura 2.5.

p
Métodos
de
estimacion |
—y

(" Enf I I
nrfoques
dz Métodos Métodos
. ., cualitativos cuantitativos
estlmacmn/

—_ J

] [:I;
I I —1 I I I 1 )

l Test de ‘ Test de Test de Método Valoracién Modelos

Series de
tiempo

concepto Opinién de e 0 juicio
compra ptoy mercado Delphi expertos J causales

por ciclo
producto | devida | | formado |

Figura 2.5. Métodos de estimacion
Fuente: Sipper, 1995
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Enfoques de investigacion de mercado: estdn basados en metodologias de consulta de
forma directa con los clientes y el impacto que representan los productos antes de salir al
mercado (Ledn, 2020). Ejemplos de estos enfoques son,

Test de compra: es una técnica de investigacion de mercado que puede llevarse a
cabo durante todo el ciclo de vida del producto, desde el momento previo a su
lanzamiento hasta su presencia ya en el mercado con el objetivo de identificar
oportunidades de mejora e incorporar la voz del consumidor en todas las fases del
proceso.

Test de concepto y producto: este analisis se lleva a cabo antes de cualquier
desarrollo futuro con el objetivo de evaluar las posibilidades de éxito previamente a
la propia inversion en su creacion.

Test de mercado: consiste en la elaboracion de un cuestionario que contenga
preguntas cuyas respuestas proporcionen suficiente informacién para generar un
prondstico, posteriormente se lleva a cabo dicha encuesta para finalmente tabular
y analizar la informacién para obtener una opinién del publico al cual estara dirigido.

Métodos cualitativos: Estos métodos estan basados en juicios personales o intuicién. Aun
cuando parecieran que no son tan complejos dado que sélo se depende de la alta
experiencia del planeador de la demanda, deben cumplir con la metodologia que ellos
implican, tales como la elaboracidn de las preguntas a fin de hallar la informacién concreta,
precisa y eficiente.

Método Delphi: consiste en una opinion mas formal por parte de un comité de
expertos y que se lleva a cabo mediante un facilitador, encargado de elaborar los
cuestionarios, seleccionar los participantes y analizar los resultados. Se entregan los
cuestionarios a los expertos quienes emiten un prondstico, se resumen las
respuestas y el comité se encarga de enviar las estadisticas resumidas.

Opinion de los expertos: opinidn que se basa en la experiencia y en el conocimiento
de la situacion personal. El personal de ventas y mercadotecnia son los principales
ejemplos de “expertos”.

Analogia por ciclo de vida: consiste en pronosticar la evolucidn en el tiempo que
tendrd el ciclo de vida de un determinado producto. Este ciclo se puede dividir
normalmente en cinco etapas: desarrollo, introduccién, crecimiento, madurez y
declinacion (Geo tutoriales, 2015).

Valoracion o juicio formado: consulta hecha para un determinado prondstico con
apoyo de un grupo de expertos en forma individual o colectiva. A diferencia del
método Delphi y la opinidn de los expertos, se lleva a cabo a través de una consulta
escalonada y secuencial.

Métodos cuantitativos: Estos métodos analizan exclusivamente datos histéricos para
encontrar patrones predecibles y repetibles en los datos pasados. Al identificar el patrdn se
podrd determinar el tipo de método a utilizar y finalmente se podra predecir la demanda

futura.

Modelos causales o asociativos: el valor de cierta variable es funcion de una o mas
variables. El mas comun es el de regresion lineal.
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e Series de tiempo: predicen bajo la premisa de que el futuro es una funcién del
pasado. Algunos ejemplos son ultimo dato, promedio simple, promedio movil
simple, promedio mévil ponderado, suavizado exponencial simple, suavizado
exponencial doble, método de Holt Winters, errores en los prondsticos, redes
neuronales artificiales y aprendizaje automatico.

Se puede observar que en ninguno de los métodos antes descritos haya alguno que se
especialice Unica y exclusivamente en el prondstico de productos nuevos. A causa de este
desconocimiento de informaciéon muchos de los administradores o planeadores han tenido
que buscar alternativas que les facilite emitir un juicio que abarque la prevision de la
demanda en articulos nuevos, gran parte de la literatura recomienda el criterio por
experiencia. Sin embargo, si se recurre a una analogia seria lo mismo que aventar una
moneda al aire esperando a que caiga un sol o un aguila, debido a que en los tiempos
actuales cualquier factor social, comercial o de salud altera abruptamente la forma en cémo
se comporta la demanda.

Una solucidn a estos casos es considerar la informaciéon de uno o mas productos que posean
tantas caracteristicas similares como sean posibles. En la figura 2.6 se observa parte de las
estrategias que se emplean en el area de la mercadotecnia para llevar a cabo la prediccién
de nuevos productos.

Generacién de ideas

Evaluacion de conceptos
basados en juicios
gerenciales

Analogias con productos o
servicios semejantes

factibilidad del servicio

Pronéstico del producto o de la

Figura 2.6. Técnicas de prediccion de productos nuevos
Fuente: Makridakis, 1997

La figura 2.6 permite apreciar tres técnicas que siguen siendo métodos cualitativos, pero
gue muchas industrias mantienen vigente el uso de ellas, especialmente la analogia de
productos similares.

Chase (2013) menciona que un prondstico que parta de informacién de un producto en
circulacién con caracteristicas similares sustentado con un buen juicio por el dominio del
conocimiento obtendrd como resultado sino un prondstico exacto, al menos uno con una
incertidumbre razonable. La informacién que se necesita del producto en circulacion puede
ser el conjunto de datos de demanda total, series de ciclos, conjunto de caracteristicas,
series 0 porcentajes acumulativos de uno o mas productos. Chase sugiere cuatro pasos
clave para obtener un prondstico de productos nuevos, sintetizados en la figura 2.7.
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Figura 2.7. Juicio estructurado proceso de prondstico de nuevos productos
Fuente: Chase, 2013
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El juicio estructurado consiste en 4 etapas, las cuales se mencionan a continuacion:

1. Consulta: se busca un conjunto de productos candidatos que tienen atributos
similares al nuevo producto, segun los atributos del nuevo producto. Este paso
devuelve un conjunto de series candidatas que son similares a las nuevas series de
productos desconocidos.

2. Filtro: elimina los productos atipicos del conjunto de productos candidatos, para
formar un conjunto de productos sustitutos, tomando como base las propiedades
estadisticas de la serie candidata. Este paso devuelve un conjunto de propiedades
estadisticas de la serie sustituta a la nueva serie de productos desconocidos.

3. Modelo: extrae caracteristicas del modelo estadistico del conjunto de productos
sustitutos y posiblemente encuentra valores atipicos basados en las caracteristicas
estadisticas de la serie sustituta. Este paso devuelve las caracteristicas estadisticas
asociadas con la nueva serie de productos desconocidos.

4. Prondstico: utiliza las caracteristicas del modelo estadistico extraido para
pronosticar el nuevo producto y compensar los problemas de tiempo, se toma como
base las caracteristicas estadisticas de la nueva serie de productos. Este paso
devuelve los prondsticos para las nuevas series de productos desconocidos vy
compensa los problemas de tiempo, el tiempo incluye el periodo inicial o la
temporada de introduccion al mercado.

2.3.4. Factor de similitud

Si bien, la informacién mostrada en la seccidn anterior es de gran ayuda porque se propone
como obtener un prondstico de un futuro incierto, y que se complica aun mas cuando se
trata de un articulo nuevo del cual es nula la informacién, aun sigue presentando una
desventaja y es que hasta cierto punto la informacién sigue siendo subjetiva y un tanto
cualitativa.

Para brindar una solucion menos subjetiva, o mas cuantitativa, Sarmiento (2014) propuso
una metodologia que parte de la analogia de productos similares, para ello menciona lo
siguiente, “para el caso de productos nuevos para una compaiia se sugiere escoger un
producto similar de la competencia, si se dispone de informacidn de éste, en caso contrario
se deberd buscar dentro del portafolio de la compania el producto que mds se aproxime al
nuevo lanzamiento en cuanto a caracteristicas como precio, mercado, objetivo, etc.”.

La metodologia de productos similares consiste en tomar en cuenta un factor cuantitativo,
llamado factor de similitud (FS); el cual se emplea para ajustar el prondstico obtenido por
algunas de las técnicas ya mencionadas en el punto 2.3.3. El prondstico de cada producto
analogo o similar puede ser ajustado hacia arriba (incrementando) o hacia abajo (reducido)
mediante la multiplicacidon de su valor por el FS, dependiendo de si se considera que las
cifras de demanda del producto nuevo seran mayores o menores que las calculadas para el
producto similar.
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Las caracteristicas tipicas en el uso de este cdlculo son: embalaje (tipo de empaque),
capacidad (tamano), color, olor, sabor, disefio, mercado objetivo, por mencionar algunos,
mientras mas sean las caracteristicas a considerar mayor serd la precisién del FS. La
evaluacién de estas caracteristicas se realiza entre el producto nuevo (tinta nueva) y el
producto similar (tinta de producto en circulacién) de forma independiente. A cada
caracteristica se le da un valor entre 1y 10; el valor de 10 indica que ambos productos son
100% similares en esa caracteristica, mientras que el valor de 1 indica que sdlo el 10%
comparten en comun, es decir muy poco similares.

La forma de combinar todos estos porcentajes en el nimero resultante del FS puede
hacerse de dos formas: a) aditiva, mediante un promedio simple de los porcentajes y b)
multiplicativa, por la multiplicacion de los porcentajes. El criterio multiplicativo es mas
estricto que el aditivo, en cuanto requiere que exista un mayor grado de similitud en cada
una de las caracteristicas para que se consideren ambos productos altamente similares. La
decisidn para elegir una forma o la otra dependera del impacto que el prondstico del
producto similar tendra en el prondstico del producto nuevo.

2.3.5. Redes neuronales y arboles de regresion

En los ultimos anos el avance revolucionario en el drea de sistemas ha permitido disminuir
los tiempos invertidos en cualquier drea, el hecho de llegar a una tienda departamental y
pagar con una tarjeta virtual o el pasar por un estacionamiento automatizado el cual
imprime un ticket que incluye la informacion del vehiculo o el ya no tener que esperar tanto
en las filas de los bancos debido a que sus plataformas virtuales permiten realizar tantas
operaciones bancarias que afios atrds requerian una espera larga de tiempo en llevarlas a
cabo, son algunos de los ejemplos mdas destacados sobre el avance en las actividades
cotidianas. Vehiculos autdénomos, robots, reconocimiento de imagenes, reconocimiento de
voz, diagndstico médico y arbitraje estadistico, representan algunas aplicaciones que se han
realizado con éxito al implementar algoritmos de aprendizaje automatico (Kulkarni y
Harman, 2011).

Gran parte de las actividades mencionadas se deben a la generacién de algoritmos de
inteligencia artificial que permiten la programacién de instrucciones especificas a partir de
una o mas condiciones. En la vida cotidiana, los algoritmos de aprendizaje automatico se
utilizan mucho en los programas de auto personalizacién. Cada vez que los usuarios utilizan
plataformas como Amazon, Netflix, iTunes Genius, Spotify, etc., y estas recomiendan
peliculas, productos, lugares y musica, etc. Se ejecuta un algoritmo de aprendizaje que
aprende las preferencias de cada usuario (Pefia, 2018). Organizaciones como Google, Tesla,
Apple, Facebook, IBM, Microsoft, estan invirtiendo millones de dodlares en desarrollar,
potenciar e implementar los algoritmos de aprendizaje automdatico en sus productos y
servicios. Y, por otra parte, les interesa pronosticar y estimar el mercado y sus proyecciones
(Columbus, 2020).
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En prondsticos se han utilizado los algoritmos de aprendizaje automatico obteniendo
buenos resultados. Una de las ramas mas destacadas del campo cientifico de la inteligencia
artificial es la que corresponde a las Redes Neuronales Artificiales (RNA’s) entendiendo
como tales aquellas redes en las que existen elementos procesadores de informacién de
cuyas interacciones locales depende el comportamiento del conjunto del sistema (Hilera,
1995). Las RNA’s tratan de emular el comportamiento del cerebro humano, caracterizado
por el aprendizaje a través de la experiencia y la extraccién de conocimiento genérico a
partir de un conjunto de datos. Estos sistemas imitan esquematicamente la estructura
neuronal del cerebro, bien mediante un programa de ordenador (simulacién), bien
mediante su modelado a través de estructuras de procesamiento con cierta capacidad de
calculo paralelo (emulacién), o bien mediante la construccién fisica de sistemas cuya
arquitectura se aproxima a la estructura de la red neuronal bioldgica (implementacion
hardware de RNA’s) (Flores, 2008).

En general, el funcionamiento de una RNA es el siguiente: la informacién que va a ser
analizada es alimentada a las neuronas de la capa de entrada, es procesada y luego
propagada a las neuronas de la siguiente capa para un procesamiento adicional. El resultado
de ese proceso es transmitido hacia la siguiente capa y asi sucesivamente hasta la capa de
salida. Cada unidad (neurona) de la red recibe informacidn proveniente de otras neuronas
o del mundo externo y procesa dichos datos, generando un valor de respuesta (Abdi et al,
1999).

En la figura 2.8 se muestra la estructura de una red neuronal artificial (RNA) haciendo una
analogia con una neurona bioldgica.

__________ ar==A Cuerpo celular
Valor de entrada p1 1 !
W1 A
Il 1 - ’ ~ ~
| - =" TTTTS
I ’ N
I : \I g \ Valor de
W Entrada respuesta
2 1 neta
Valor de entrada p2 @ > : > z > f >
d . 4
] | ~ - ’
] | " \ -
:l : l Funcién de Ax
. |: @ transferencia xon
I Sesgo (Bias)
| W \ P
. m ~ - =
1 [ M
Valor de entrada pm |I I
——————————— L-- Umbral

Dendritas Sinapsis

Figura 2.8. Estructura de una neurona de una RNA
Fuente: Sarmiento, 2014
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Como se puede apreciar en la figura 2.8, el funcionamiento de una red neuronal consiste
en un conjunto de varias entradas de informacidn o neuronas artificiales hacia las entradas
(pi) que pueden provenir del entorno externo o de las salidas de otras neuronas con las
cuales se interconectan. Al mismo tiempo, cada una de las entradas de las neuronas
conlleva un peso asociado (W;), conocido como peso sinaptico, los cuales brindan mayor o
menor importancia a cada entrada emulando el comportamiento existente entre las
neuronas bioldgicas. Una de las salidas es el sesgo, también Ilamado bias (B), la cual hace
referencia a cuanto se alejan en promedio las predicciones de un modelo respecto a los
valores reales.

La entrada neta de una neurona consiste en la suma de los “m” valores de entrada que
recibe, modificados por el peso sindptico respectivo mas el bias de la neurona. La funcién
matematica que lo describe es:

m
Entrada neta = piW; +B (1)

i=1

En donde,

p; = valor de entrada
W; = peso sinaptico
B =sesgo o bias

La entrada neta es transformada por la funcién de transferencia (también conocida como
funcién de activacién), el objetivo es limitar la amplitud de los valores de respuesta. Existen
funciones de transferencia lineales y no lineales: la funcidén paso o escalafdn, la funcidn
lineal o identidad, la funcién rampa o por tramos, la funcidén sigmoidal o logistica y la funcion
tangente hiperbdlica. La funcion sigmoidal es la funcion de activacion mas utilizada en redes
neuronales y se recomienda para problemas de prediccion.

La cantidad importante de redes neuronales han permitido que con el tiempo muchas
actividades se lleven a cabo mediante aprendizaje automatico, derivado de estas técnicas
se han ido creado o perfeccionando diferentes algoritmos no paramétricos, tal es el caso de
los de segmentacién binaria como los arboles de decisién. Los algoritmos clasicos del arbol
de decisidn han existido durante décadas y las variaciones modernas como el bosque
aleatorio se encuentran entre las técnicas mds poderosas disponibles (Brownlee, 2020).

Breiman (1984) desarrolld el algoritmo Classification & Regression Trees (CART, por sus
siglas en inglés), que es un método no paramétrico de segmentacion binaria donde el arbol
es construido dividiendo repetidamente los datos. El principio de un arbol de decision es
partir de un conjunto de varios nodos hasta lograr concertar una decisién. En la figura 2.9
se muestra el diagrama de flujo del algoritmo CART.
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Figura 2.9. Diagrama de flujo de CART
Fuente: Serna, 2009

El algoritmo se explica de la siguiente forma: en cada divisidn los datos son partidos en dos
grupos mutuamente excluyentes. El nodo inicial es llamado nodo raiz o grupo madre y se
divide en dos grupos hijos o nodos, luego el procedimiento de particién es aplicado a cada
grupo hijo por separado. Las divisiones se seleccionan de modo que “la impureza” de los
hijos sea menor que la del grupo madre y éstas estan definidas por un valor de una variable
explicativa (Deconinck, 2006). El objetivo es particionar la respuesta en grupos homogéneos
y a la vez mantener el arbol razonablemente pequefio. Para dividir los datos se requiere un
criterio de particionamiento el cual determinara la medida de impureza, esta ultima
establecera el grado de homogeneidad entre los grupos.
El andlisis CART generalmente consiste en tres pasos (Timofeev, 2004):

1. Construccion del arbol maximo

2. Poda del arbol

3. Seleccidn del arbol 6ptimo mediante un procedimiento de validacion cruzada (“cross

validation”)

El valor de cada hoja corresponde al promedio de los valores objetivos del conjunto de datos
de entrenamiento para cada particién o region Rj, es decir, un valor constante por hoja ¢,

x €ERj = fy(x) = ¢ (2)

La estructura de las estimaciones de superficie de regresidn es de la forma,

J

fax) =T(x,0) = Z cjl(x € Rj), TeF (3)

j=1

Donde F es el espacio de arboles de regresion o espacio CART. Los hiperparametros & =

R;, c-} , Se encuentran minimizando el riesgo empirico L en la etapa de capacitacién,
{ ]’ =1)q
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J

0= argminz z L (yi cy) (4)

j=1 X{ERj

El tamafio de arbol apropiado (niumero de divisiones en el arbol) evita el sobreajuste y
determina la complejidad del modelo. Una practica tipica, una vez disefiado y alcanzado un
tamarfio de nodo inicial, es realizar una poda del arbol, es decir, eliminar nodos ineficaces y
mantener la complejidad del modelo. Destacan por ser faciles de entender e interpretar y
pueden manejar problemas de salida multiple. Por otro lado, no son robustos, ya que
pueden generar diferentes modelos para pequefias variaciones en los datos.

2.3.6. Métodos de ensamble

El algoritmo CART visto en la seccion anterior proporciona la base para los algoritmos
esenciales en los métodos de ensamble. Un problema importante con CART o los arboles
de decision es su alta varianza debido a la naturaleza jerarquica del proceso donde el error
en una region R; se propaga a todas las regiones posteriores (Hastie, 2009). El término bias
hace referencia a cuanto se alejan en promedio las predicciones de un modelo respecto a
los valores reales, es decir, que tan bien se aproxima el modelo a la relacién real entre las
variables. La varianza hace referencia a cuanto varia el modelo dependiendo de la muestra
empleada en el entrenamiento (Amat, 2020).

Una forma de reducir la varianza es combinar modelos basicos simples o aprendices débiles
para obtener un modelo mas preciso (aprendices fuertes). Un aprendiz débil, una hipodtesis
débil o una funcién débil se define como aquella cuyo desempefio es ligeramente mejor
que el azar, tiene un alto sesgo y una baja varianza (Shapire, 1990). Los métodos de
ensamble abarcan un conjunto de técnicas que combinan multiples modelos predictivos
para lograr un equilibrio entre el bias y la varianza.

Bagging, Boosting y Stacking son métodos conjuntos que se han propuesto para mejorar
una funcion de prediccién estimada. A continuacidn, se mencionan dos de los métodos mas
conocidos de los métodos de ensamble:

Bagging: el término bagging, diminutivo de bootstrap aggregation, hace referencia al
empleo del muestreo repetido (bootstrapping) con el fin de reducir la varianza de algunos
métodos de aprendizaje estadistico, entre ellos los arboles de prediccion. Construye
multiples modelos a partir de diferentes submuestras del conjunto de datos de
entrenamiento (cada arbol no debe estar demasiado correlacionado). La prediccién final se
promedia a través de las predicciones de todos los submodelos (Breiman, 1996).

Dado n muestras de observaciones independientes Zi, ..., Z,, cada una con varianza ¢2, la
varianza de la media de las observaciones Z es 62 /n (Walpole, 2012). En otras palabras,
promediando un conjunto de observaciones se reduce la varianza. Basandose en esta idea,
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una forma de reducir la varianza y aumentar la precision de un método predictivo es
obtener multiples muestras de la poblacidn, ajustar un modelo distinto con cada una de
ellas, y hacer la media (la moda en el caso de variables cualitativas) de las predicciones
resultantes (Amat, 2020). En la figura 2.10 se muestra una estructura del método bagging.
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Figura 2.10. Métodos paralelos de bagging
Fuente: Breiman, 1996

Como se puede observar en la figura 2.10, los métodos de bagging son métodos donde los
algoritmos simples son usados en paralelo. Los métodos bagging tienen por objetivo
aprovechar la independencia que hay entre los algoritmos simples, ya que el error se puede
reducir bastante al promediar las salidas de los modelos simples (Alvaro, 2020). De este
método se derivan los algoritmos de bosque aleatorio y darboles extremadamente
aleatorios.

a) Bosque aleatorio (Random Forest). EI método de bosque aleatorio es una
modificacion del proceso de bagging que consigue mejores resultados gracias a que
reduce el grado de autocorrelacién de los arboles generados en el proceso.
Recordando el apartado anterior, el proceso de bagging se basa en el hecho de que,
promediando un conjunto de modelos, se consigue reducir la varianza. Esto es cierto
siempre y cuando los modelos agregados no estén correlacionados. Si la correlacién
es alta, la reduccion de varianza que se puede lograr es pequefia.

Supdngase un set de datos en el que hay un predictor muy influyente junto con otros
moderadamente influyentes. En este escenario, todos o casi todos los arboles
creados en el proceso de bagging estaran dominados por el mismo predictor y seran
muy parecidos entre ellos. Como consecuencia de la alta correlacion entre los
arboles, el proceso de bagging apenas conseguira disminuir la varianza y, por lo
tanto, tampoco mejorar el modelo. Random forest evita este problema haciendo
una seleccion aleatoria de m predictores antes de evaluar cada divisién. De esta
forma, un promedio de (p —m)/p divisiones no contemplardn el predictor
influyente, permitiendo que otros predictores puedan ser seleccionados (Amat,
2020). La prediccidn final esta definida por,
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fa(x) = % Z T(x,0,) (5)

m=1

Donde,

M = ndmero de arboles

On = hiperparametros que caracterizan el niumero y los valores de los nodos
terminales de cada arbol m.

b) Arboles extremadamente aleatorios (extremely randomized trees). Los métodos
de arboles extremadamente aleatorios llevan la disminucion de la autocorrelacién
de los arboles un paso mas alld que random forest. En cada divisién de los nodos,
solo evalla un subconjunto aleatorio de los predictores disponibles y, ademas,
dentro de cada predictor seleccionado solo se evalla un subconjunto aleatorio de
los posibles puntos de corte. En determinados escenarios, este método consigue
reducir un poco mas la varianza (Geurts et al, 2006).

Boosting: agrega y entrena secuencialmente un modelo o aprendiz débil para corregir los
errores de prediccion del modelo anterior. Se combinan para producir una regla de
prediccion mas precisa con el principal objetivo de reducir el sesgo (Bihlmann y Hothorn,
2007, Schapire y Freund, 2012). En la figura 2.11 se muestra la estructura del método

boosting.
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Figura 2.11. Métodos secuenciales de boosting
Fuente: Breiman, 1996

La figura 2.11 muestra la forma secuencial en cdmo se va desarrollando el método boosting.
El método tiene por objetivo aprovechar la dependencia entre los modelos simples. El
rendimiento general puede ser mejorado haciendo que un modelo simple posterior le dé
mas importancia a los errores cometidos por un modelo simple previo (Alvaro, 2020). De
este método se derivan los algoritmos de maquina de aumento de gradiente y el de
aumento de gradiente extremo.

a) Maquina de aumento de gradiente (gradient boosting machine, GBM). Tomando
un marco estadistico para el método de conjunto boosting, se desarrollé el gradient

boosting machine (GBM) como un problema de optimizacidn en el que el objetivo
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b)

es minimizar el error de un modelo de arbol mediante un procedimiento de
gradiente descendiente (Friedman y Hastie, 2000).

Dada una funcién de costo (por ejemplo, residuos cuadrados para regresion) y un
aprendiz débil (por ejemplo, un arbol de decisién), el algoritmo trata de encontrar
el modelo que minimice la funcién de costo. Suele iniciarse con la mejor
aproximacion de la variable respuesta (la media en el caso de regresién), se calculan
los residuos y con ellos se ajusta un nuevo aprendiz débil que intente minimizar la
funcidn de costo. Este proceso se repite M veces, de forma que cada nuevo modelo
minimiza los residuos (errores) del anterior.

Aumento de gradiente extremo (extreme gradient boosting, XGB). Chen y Guestrin
(2016) desarrollaron el algoritmo XGBoost basado en el modelo de maquina de
aumento de gradiente, que se ha convertido en la opcién preferida para estimar
funciones y que recientemente ha dominado el aprendizaje automatico aplicado.
XGB es rapido, eficiente en memoria y de alta precisidon, ya que combina un
algoritmo para el aprendizaje de 4rboles paralelos, una estructura para el
aprendizaje de arboles fuera del nucleo y un objetivo regularizado. La idea principal
del modelo XGB es mejorar el desempefio de un aprendiz débil (arbol de decisién)
adicionando darboles secuencialmente en una estrategia codiciosa para que al
combinarse se logre un modelo mas preciso (Friedman, 2001).

faG) = ) fulx) (6
t

Donde f; corresponde a un arbol independiente T(x,©,), T € F en el tiempo t,

fe(x) = fro1(x;) + T(x;,0,) (7)

Al igual que los demas algoritmos basados en arboles, ®; corresponde a los
hiperparametros que caracterizan el niumero y los valores de los nodos terminales
de cada arbol, que se obtienen minimizando la funcién de pérdida,

N
Ly = 2 L, fe—1 () + T(x;, 0) + Q(f) (8)
i=1

Q(f:) es el término de regularizacién. El algoritmo XGBoost implementa una
aproximacion de segundo grado para optimizar esta ultima ecuacién, obteniendo:

N
1
Ly = z[giT(xi' 0) + EhiT(xi' 0.1+ Q(f) (9)

i=1
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Donde gi y hi son los gradientes de primer orden y segundo orden de la funcidén de
pérdida, respectivamente. El procedimiento continda hasta obtener el predictor
final fq.

En resumen, de manera sencilla puede decirse que los métodos de ensamble son algoritmos
formados por algoritmos mas simples. Estos algoritmos se unen para formar un algoritmo
mas potente. La diferencia radica en que los métodos de bagging se entrenan de manera
independiente con el objetivo de reducir la varianza, en cambio, los métodos de boosting
se ponderan segun los errores de los anteriores a fin de lograr la reduccién del sesgo.

Debido a que estos algoritmos derivan de métodos con estructuras arbodreas se requiere
controlar el tamafio que adquiere cada arbol para cada método de ensamble. Esto se puede
indicar mediante reglas de parada que detengan la division de los nodos dependiendo de si
cumplen o no determinadas condiciones. El nombre de estas condiciones puede variar
dependiendo del software o libreria que se emplee, pero suelen estar presentes en todos
ellos (Amat, 2017). A continuacion, se enuncian las condiciones de calculo mas importantes:

e Profundidad maxima del arbol: define la profundidad maxima del arbol,
entendiendo por profundidad maxima el nimero de divisiones de la rama mas larga
(en sentido descendente) del arbol.

e Numero maximo de nodos terminales (cantidad de arboles): define el numero
maximo de nodos terminales que puede tener el arbol. Una vez alcanzado el limite,
se detienen las divisiones.

e Reduccion minima de error (proceso de validacién cruzada): define la reduccién
minima del error que tiene que conseguir una divisidén para que se lleve a cabo.

e Observaciones minimas para division (tasa de aprendizaje): define el numero
minimo de observaciones que debe tener un nodo para poder ser dividido. Cuanto
mayor sea el valor, menos flexible es el modelo.

A estas condiciones se les conocen como hiperparametros porque no se aprenden durante

el entrenamiento del modelo. El valor tiene que ser especificado por el usuario con base en
el conocimiento del problema y mediante el uso de validacion cruzada.
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Capitulo 3. Metodologia

El proyecto presentado busca la determinacion de la cantidad de una de las tintas
serigraficas, de nueva introduccidn, requerida para la impresion de un tiraje de estampillas
postales de temporada.

Dentro de esta industria existen diferentes insumos para la impresion offset, tales como,
las tintas, el papel impresion, soluciones quimicas para la limpieza de los rodillos y planchas,
algunos aditivos que permiten ajustar las tintas cuando tienen problemas de viscosidad o
de color, por mencionar los mas importantes. Los insumos de mayor volumen son el papel
y las tintas, este ultimo, por cuestiones de costos, es el de prioridad, ademas que por la
caducidad que llegan a presentar es necesario procurar consumir todo el inventario posible
de dichoinsumo. Por otra parte, para elaborar las requisiciones de tinta se deben de realizar
con anticipacion de al menos 4 semanas previas, dificultando la disposicion del insumo de
un momento a otro.

La propuesta para dar solucién a esta problematica se seccioné en diferentes pasos, como
se puede apreciar en la figura 3.1.

Recopilacion de la Determinacion de
informacion cantidad de tinta

QE_LI':

Analisis de la
informacion

([e]o~

Figura 3.1. Metodologia
Fuente: Elaboracion propia

En donde,

e Recopilacidon de la informacidon: es la etapa que permite identificar el tipo de
proceso que se lleva a cabo para obtener la impresién de una estampilla postal,
rastrear el consumo de tinta que se tiene por cada etapa del proceso, obtener la
informacién histérica de consumo y conocer que tipo de modelo de prondstico se
utiliza actualmente para estimar el consumo de tinta requerida.

e Analisis de la informacion: etapa en la que se selecciona un producto andlogo o con
mayor cantidad de caracteristicas similares. Se caracteriza y categoriza la demanda
del producto seleccionado y se plantean los modelos de prondsticos.

e Determinacion de tinta: se determina el método de prondstico que mejor estima la
demanda de la tinta nueva con base en el menor porcentaje de error y se obtiene la
cantidad de materia prima requerida para el tiraje de un lote de estampillas.
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3.1. Recopilacion de informacion

Para iniciar el andlisis se tuvo que llevar a cabo un mapeo de procesos que permitiera
identificar el proceso de produccidn de la imprenta. En la tabla 3.1 se muestran los
elementos que conforman el proceso de imprenta de estampillas postales.

Tabla 3.1. Elementos en la impresion de estampillas postales

Elemento Descripcion
Giro de la empresa Impresion de estampillas postales
Maquinaria empleada Impresora offset
Numero de operadores 15 personas
Insumos requeridos ‘ Tintas, papel impresion y solventes

La tabla 3.1 permite visualizar que el proceso gira alrededor de una empresa de impresidon
de estampillas postales. El equipo utilizado es una maquina impresora offset. Los
operadores que intervienen en el proceso suman un total de 15 personas, incluyendo los
técnicos de maquina, operadores y encargados de limpieza. Los insumos requeridos son las
tintas de impresion, papel impresion y solventes para limpieza.

Cada una de las etapas de impresién requiere emplear tinta por lo que mientras mas
identificado sea el gasto de tinta en cada etapa se tendrd una mayor precisiéon en la
prevision de dicho insumo.

PROCESO DE IMPRESION DE ESTAMPILLAS EN CIRCULACION

INICIO

FIN

Figura 3.2. Flujo de proceso para la impresion de una estampilla
Fuente: Recoleccion de diversas fuentes digitales (Zumo, Sittic, AliExpress)
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En la figura 3.2 se muestra el diagrama proceso en la impresién de estampillas postales. Por
politicas de seguridad y privacidad de la empresa, no se pudo capturar las imagenes reales
del proceso, por lo cual para conformar la figura 3.2 se tuvo que recolectar fotografias de
diversas fuentes digitales.

El proceso se desglosa en diferentes pasos, los cuales se explican a continuacién:

1. El proceso de impresién inicia con la colocacion de las tintas en cada uno de los
tinteros de acuerdo al color que le corresponde y la posicidon en la cual va a
depositarse la tinta al realizar la impresion. De forma paralela, se reciben los
requerimientos del papel (esto incluye las hojas para la prueba de impresién y el
papel impresién).

2. Se colocan las ldminas, las cuales son sometidos a tratamiento galvanico para retirar
todas las particulas o deformidades que llegasen a presentar. Para el caso de las
planchas, se preparan con los respectivos disefios de las estampillas postales a
través de la formacién de un negativo por medio de exposicién a luz ultravioleta,
con lo que quedan definidos los disefios, las dimensiones y las secciones en donde
se depositaran las tintas.

3. Las planchas, ya preparadas, se posicionan de acuerdo a las necesidades de la
maquina para comenzar el proceso de impresioén.

4. Se inicia el proceso de impresién. El primer lote de hojas impresas se realiza con
hojas de prueba, lo cual permite identificar si la impresién esta siendo la esperada
o, en su defecto, realizar los ajustes correspondientes. Una vez lograda la impresion
correcta, se procede a colocar el papel impresidon para comenzar con el tiraje de las
estampillas postales.

5. Por ultimo, las hojas se recortan para obtener las estampillas postales al tamafio
requerido. Cuando se termina de imprimir el tiraje se procede a realizar la limpieza
de la maquina y los complementos de la misma.

Una vez definido el proceso operacional, se procedié a rastrear los consumos de las tintas
que se utilizan para la impresion de una estampilla postal en circulacion. Con apoyo del
administrador de producciéon, se recolectaron los consumos de 5 tintas, los cuales se
muestran en la tabla 3.2.

Lamentablemente, en afios anteriores no se tienen registros de los consumos de tintas
debido a que no se llevaba a cabo un control de dicha informaciéon dado que el anterior
planeador de produccién basaba los prondsticos a su experiencia. A partir de esta
administracién fue como se empezaron a registrar los consumos de la tinta.
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Tabla 3.2. Consumo de tinta (kilogramo empleado por cada lote impreso)

Consumo tinta Consumo tinta Consumo tinta Consumo tinta Consumo tinta

Ano Periodo 1 (kg/lote) 2 (kg/lote) 3 (kg/lote) 4 (kg/lote) 5 (kg/lote)
1 0.450 0.160 0.075 0.086 0.503
2 0.454 0.120 0.107 0.112 0.382
3 0.455 0.122 0.065 0.065 0.372
4 0.495 0.123 0.085 0.070 0.357
5 0.445 0.100 0.086 0.055 0.349
201 6 0.405 0.105 0.080 0.070 0.374
014 7 0.400 0.150 0.100 0.075 0.413
8 0.375 0.128 0.062 0.075 0.436
9 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
10 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
11 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
12 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
13 0.400 0.125 0.080 0.080 0.400
14 0.575 0.161 0.087 0.089 0.450
15 0.400 0.150 0.100 0.100 0.343
16 0.475 0.150 0.087 0.050 0.423
17 0.390 0.150 0.105 0.110 0.331
2015 18 0.425 0.150 0.075 0.075 0.449
19 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
20 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
21 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
22 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
23 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
24 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
2016 25 0.305 0.142 0.100 0.095 0.497
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Se puede apreciar en la tabla 3.2 que existen varios meses en los cuales no hubo
movimiento de las tintas. Para el caso del afio 2014, en los meses de septiembre, octubre,
noviembre y diciembre no hubo movimiento de dichas tintas. Para el caso del afio 2015, no
se tienen movimientos durante la segunda mitad del afio (desde julio hasta diciembre).

3.2. Andlisis de la informacion

Se determind dentro de que clasificacion de producto nuevo pertenece la tinta nueva, de
acuerdo al apartado 2.1.1. La tinta presenta nuevas caracteristicas tales como, las
holograficas, las cuales le proporcionan un efecto tridimensional, asi también sus
caracteristicas fisicoquimicas, que contribuyen a la fluidez de la tinta depositada en los
rodillos mejorando el proceso de impresién al disminuir la merma de tinta. Debido a estas
caracteristicas, la tinta nueva entraria en la clasificacion de productos nuevos como
mejoramiento del producto, es decir, un producto nuevo y mejorado.

Para analizar la informacién y determinar la cantidad de tinta requerida se contrastaron
varios métodos de estimacién, empezando con el propuesto por Sarmiento (2014).

Para el método de Sarmiento se tienen que seleccionar los articulos con mayores
caracteristicas similares al producto que se pretende pronosticar y se asigna un puntaje de
similitud para correlacionar dichas caracteristicas. En el caso de que las caracteristicas sean
cuantitativas serd mas facil determinar el porcentaje de similitud de una caracteristica con
respecto a otra. Para el caso de cuando las caracteristicas sean cualitativas serd necesario
recurrir al criterio de la persona con mas experiencia que se tenga disponible.

A diferencia del método de Sarmiento, para este caso de estudio solo se tomd la
informacién de una tinta (tinta 1) de la compaiiia, la de mayores caracteristicas similares,
debido a que las otras tintas disponibles poseen caracteristicas muy contrastantes en
comparacion de la que se desea estimar.

Para comprender mejor este método se hace la siguiente analogia: para dos refrescos de
diferente sabor (naranja y tamarindo), de una misma marca y del mismo contenido neto (2
litros), se utilizan los mismos envases, por lo que el puntaje de similitud corresponderia a
un valor de 10, es decir, son 100% similares, sucede el mismo caso del contenido neto y Ia
marca, ambos tendrian un valor de 10 o 100% similares. En el caso contrario, como son de
distinto sabor y no tiene nada que ver un sabor con respecto al otro, entonces, tendrian un
valor de 0, es decir, son 0% similares.

A continuacién, se muestra el ejemplo de un producto (articulo A) al que se le pretende

estimar las ventas que tendra al salir al mercado. En la tabla 3.3 se muestran sus respectivos
puntajes y porcentajes de similitud que se le asignaron.
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Tabla 3.3. Ejemplo de puntaje de similitud del articulo A

Atributos
Empaque Sabor Color Tamaiio
Pu‘nthj.e de c g 9 9
similitud
Porcentaje de 50% 80% 90% 90%
similitud

La tabla 3.3. incluye caracteristicas tanto cuantitativas como cualitativas del articulo A. Las
propiedades cualitativas son la forma del empaque en el que se presenta el articulo, el sabor
y color que posee; en las 3 caracteristicas se recurrid al juicio de una persona con
experiencia para asignar dicha puntuacién. El porcentaje de similitud de tamafiio se obtuvo
al comparar el volumen del articulo que se tomé como referencia, el cual poseia un volumen
de 160 cm?® mientras que el articulo A, al salir a la venta, tendra un volumen de 178 cm3.

Como se menciond en el apartado 2.3.4, existen dos métodos para llevar a cabo la
propuesta de Sarmiento: el método multiplicativo y el aditivo. Para ello se retoma Ia
informacién de la tabla 3.3 y se obtuvieron los datos mostrados en la tabla 3.4.

Tabla 3.4. Ejemplo de factores por el método multiplicativo y aditivo

Factores
Método ‘ Factor por debajo Factor por diferencia Factor por arriba
Multiplicativo 0.324 0.676 1.676
Aditivo 0.775 0.225 1.225

En el método multiplicativo,

e Elvalor “factor por debajo” se obtiene como resultado de multiplicar los porcentajes
de similitud. Es decir, factor por debajo =0.5*0.8*0.9*%0.9 = 0.324. El resultado indica
que las ventas del producto nuevo serdn sdélo el 32% de la venta del articulo que se
empled como base.

e Para el valor “factor de diferencia” se determina como el complemento del factor
por debajo, esto es, factor de diferencia = (1 —factor por debajo) =1 -0.324 = 0.676,
este valor representa la no similitud entre los productos analizados.

e Porultimo, el valor “factor por arriba” representa el escenario en donde la venta del
producto nuevo serd 67% superior al del articulo que se tomdé como base, es decir,
se calcula como factor por arriba = 1 + factor de diferencia=1+0.676 = 1.676.

En el caso del método aditivo,

e Elvalor de la columna “factor por debajo” se calcula a partir de un promedio simple
de los porcentajes de similitud, factor por debajo = (0.5+0.8+0.9+0.9)/4 = 0.775, es
decir, la venta del producto nuevo sera el 77% del producto que se tomé como base.

e Los factores de diferencia y por arriba se calculan exactamente igual que como en
el método multiplicativo.
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Durante este estudio, para obtener esta informacidn se recurrié a la experiencia de uno de
los ingenieros, encargado del area de produccion, el cual tiene un poco mas de los 12 afios
trabajando para la empresa, esto a consecuencia de que conoce la mayoria de las
caracteristicas de las tintas pues ha colaborado para varias de las areas que conforman el
proceso de impresion.

3.2.1. Prondstico ajustado

Para elaborar un prondstico del producto nuevo, se tiene que ajustar alguna de las técnicas
mencionadas en el apartado 2.3. Para este caso de estudio, se seleccioné el método de Holt
Winters debido a que pronostica la demanda a corto plazo, ademds de que presenta
muchas ventajas con respecto a otras técnicas de estimacidn, esto es porque contempla 3
componentes importantes de cualquier serie de tiempo como lo son: la tendencia, la
estacionalidad y el nivel (Sipper, 1998). El método emplea las siguientes funciones:

e El nivel es la componente constante que queda después de haber removido los
efectos aleatorios y estacionales de la serie de tiempo.

Nivel = S, = a(dy) + (1 — @)(S¢—1 + Bi—1) (10)

e La tendencia considera todo el comportamiento decreciente o creciente de la
demanda desde el primer registro de tiempo hasta el ultimo de ellos, la finalidad es
que el periodo a pronosticar contemple cualquier fluctuacién de la informacién
histdrica

Tendencia = B; = B(S; — S;—1) + (1 — B)B;_1 (11)

e La estacionalidad determina el patron de cambio que se repite a si mismo en
determinados periodos de tiempo.

d
Estacionalidad = C, =y (S—t> + (1 =y)(C-1) (12)
t

En donde,

d; = Demanda real en el periodo t

St, S¢—1 = Estimacion de la constante en el periodo t y t-1

B;, B;_1 = Estimacion de la tendencia en el periodo ty t-1

C¢, C,—1 = Estimacion de la estacionalidad en el periodo t y t-1
a = Ponderacidn en el proceso de nivel

B = Ponderacion en el proceso de la tendencia

y = Ponderacion en el proceso de la estacionalidad
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El método de Holt Winters presenta dos modelos dependiendo de la estacionalidad que
presenten (Rosales, 2017):

e Modelo multiplicativo: el modelo presupone que a medida que se incrementan los
datos, también se incrementa el patron estacional. La mayoria de las graficas de
series de tiempo presentan este patrén. En este modelo, la tendencia y los
componentes de estacion se multiplican y luego se suman al componente de error.

e Modelo aditivo: un modelo de datos en el que los efectos de los factores individuales
se diferencian y se agrupan para modelar los datos. Un modelo aditivo es opcional
para los procedimientos de descomposicidn y para el método de Winters.

Para este caso se selecciond el método de Holt Winters multiplicativo por la sensibilidad a
cualquier fluctuacion que presente la serie de tiempo. En contraste, al método aditivo le
toma un periodo de tiempo mads prologando para evaluar cualquier cambio en la demanda.
A partir de este método se elaboréd un modelo de prondstico ajustado con el factor de
similitud. La funcidn propuesta se muestra a continuacion:

Pronéstico del insumo para productos nuevos ent

= (Factor de similitud)(Modelo Holt Winters) (13)

Es decir, el prondstico resultara de la multiplicacidn del valor obtenido por el método de
Holt Winters y el factor de similitud.

3.2.2. Célculo de los coeficientes CV?y p

Siguiendo con la premisa de la analogia de productos, se tomd la informacién histérica de
la tinta 1 para evaluar el coeficiente de variacion cuadrdtico (CV?) y el intervalo medio entre
demandas (p), los datos considerados se muestran en la tabla 3.5.

Tabla 3.5. Consumo de la tinta 1

1 0.450 13 0.400 25 0.305
2 0.454 14 0.575
3 0.455 15 0.400
4 0.495 16 0.475
5 0.445 17 0.390
6 0.405 18 0.425
2014 7 0400 2B 19 0000 2016
8 0.375 20 0.000
9 0.000 21 0.000
10 0.000 22 0.000
11 0.000 23 0.000
12 0.000 24 0.000
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El intervalo medio entre demandas (ADI, por sus siglas en inglés) se obtiene mediante la
siguiente funcion:

N
— i=1 Qi (14)
p N )

En donde,
N = nimero de periodos donde hubo demanda
Q; = intervalo entre dos demandas consecutivas en el instante i

Esta funcidn se calcula de la siguiente forma:
a) Selleva a cabo la diferencia de los periodos en los que hubo demanda, para el caso
de la tabla 3.6, se obtiene de la siguiente manera:

Q,=8—-1=7
Q,=13-8=5
Q;=18—-13=5 (15)
Q,=25-18=7
b) Los valores de los intervalos se suman
N
ZQi=7+5+5+7=24 (16)
i=1
c) Se cuentan el nUmero de periodos donde la demanda es diferente de cero.
N =15 (17)
d) Se determina el valor del intervalo medio entre demandas.
N.Q;, 24
p=AD1=LQl——=1.6 (18)

N 15

Por ultimo, se calculd el coeficiente de variacion cuadratico obteniendo un valor de 0.73,
dicho valor muestra que es alta la dispersion de los datos existentes con respecto a la media,
este efecto se incrementara conforme haya mas periodos con demanda nula.

Con ambos coeficientes cuantificados se puede caracterizar la demanda de la tinta 1 con
base en la figura 2.4.

p=16 (19)

CV?=0.73 (20)
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De acuerdo a estos valores, se concluyd que la informacidn histérica presenta una demanda
de tipo grumosa, es decir, presenta varios periodos en los que la demanda es cero y cuando
ocurre un periodo de demanda, presenta gran variabilidad en la cantidad demandada. Una
de las razones por las cuales se presenta este comportamiento es porque en esos periodos
de tiempo no hubo necesidad de imprimir la estampilla en circulacién porque el nivel de
inventario satisfacia correctamente la demanda o en su defecto no hubo demanda; otra
razoén es porque en ciertos periodos de tiempo en las maquinas de impresién hay programas
de mantenimiento preventivo, por lo cual la maquina de impresidn no se encuentra en uso.

3.2.3. Funciones y paqueterias de los métodos de ensamble

En los ultimos anos, la demanda intermitente ha sido un motivo importante de estudio
entre las empresas pues muchas de ellas se ven afectadas en los niveles de inventario al
tener productos con demanda en periodos de tiempo discontinuos y esporadicos lo que
genera el rezago de dichos productos. El método mds comun para tratar a la demanda
intermitente ha sido el método de Croston. Desafortunadamente, el método de Croston
presenta una deficiencia: no reacciona rapidamente a los casos en los cuales exista una
demanda intermitente grumosa, es decir, no pronostica correctamente aquellos productos
con obsolescencia repentina.

A causa de esta deficiencia, se opté por recurrir a los métodos de ensamble en busca de
obtener un mejor prondstico considerando la informacién disponible de la tinta con
mayores caracteristicas similares, es decir, la tinta 1.

Con el gran auge en el area de sistemas digitales, hoy en dia se pueden encontrar diferentes
tipos de software para evaluar algoritmos matematicos robustos en el area de prondsticos,
para el tratamiento de la informacion histérica de la tinta 1 se empled el software Phyton
3.6.5 (Chen y Guestrin, 2016, Hofner et al, 2014). Los algoritmos y consideraciones para
llevar a cabo los calculos en este software se muestran en la tabla 3.7.

Tabla 3.6. Funciones y paqueterias de los métodos de ensamble

Algoritmo Funcién Paqueteria
Bagging BaggingRegressor () Scikit-learn (Pedregosa et al, 2011)
Bosque aleatorio RandomForestRegressor ()  Scikit-learn (Pedregosa et al, 2011)
Arboles
extremadamente ExtraTreesRegressor () Scikit-learn (Pedregosa et al, 2011)
aleatorios
Maquina de . .
aumento de GradientBoostingRegressor Scikit-learn (Pedregosa et al, 2011)
gradiente 0
Aumento de
XGBRgressor () XGBoost (Pedregosa et al, 2011)

gradiente extremo
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Se puede apreciar a través de la tabla 3.6 las funciones y paqueterias con las que se deben
tratar los datos, una vez que se trabaje en la interfaz del software Phyton 3.6.5, para hallar
los prondsticos de la tinta nueva. De igual manera, ademas de la emisidon de resultados,
también se obtendrdn los hiperpardametros considerados para hallar los valores con cada
algoritmo.

3.3. Determinacion de cantidad de tinta

3.3.1. Error medio absoluto porcentual (MAPE)

Para seleccionar el modelo de prondstico de mejor desempefio se llevd a cabo la medicion
del error medio absoluto porcentual (MAPE, por sus siglas en inglés). Este error relaciona el
error de prondstico con el nivel de demanda, es util para tener una perspectiva adecuada
del desempeiio del prondstico. La funcién que define este valor se presenta a continuacion:

1% Demanda; — Pronéstico; )
MAPE = ;Z | ,expresado como porcentaje (21)
t=1

Demanda,

En donde,
n = numero de periodos

3.3.2. Algoritmo para la estimacion de tinta

Con la seleccién del articulo que tenga mayor similitud al insumo que se pretende estimar,
con la respectiva informacion histérica, con los prondsticos ya definidos y con la medicién
del error medio absoluto porcentual, se establecio un algoritmo que permitiera visualizar
de manera concisa y resumida el procedimiento para llevar a cabo la estimacion del articulo
nuevo que presente demanda intermitente, que para este caso de estudio es un insumo de
materia prima, es decir, una tinta nueva. La figura 3.3 muestra el algoritmo para la
obtencién de la cantidad de tinta requerida para la impresiéon del tiraje de temporada.
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ANALISIS DE DATOS

PRONOSTICO

7

DETERMINACION DE

CONSUMO

INICIO

ALGORITMO DE ESTIMACION DE INSUMOS

—>

Seleccion de Recoleccién de Caracterizacién
articulo con » informacion » delademanda
mayor similitud histérica (CV2yp)
Método Holt Métodos de
Winters ensamble
v \ 4
Factor de Prondstico Medicion del Seleccion del Consumo de
similitud > ajustado error MAPE prondstico v insumo
FIN

Figura 3.3. Algoritmo para la estimacion de consumo

Fuente: Elaboracion propia
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El algoritmo se divide en 3 eslabones, los cuales consisten en lo siguiente:

1. Analisis de datos: el andlisis inicia con la busqueda de un producto que posea la
mayor cantidad de caracteristicas similares posibles, se toma la informacidn
histdrica del insumo similar, con los datos histéricos se calculan los coeficientes de
variacién cuadratico y el intervalo promedio entre demandas y se caracteriza la
demanda para identificar a que categoria pertenece la demanda.

2. Pronodstico: los datos histdricos se procesan con los métodos de prondstico de Holt
Winters y los métodos de ensamble.

3. Determinaciéon de consumo: se calcula el valor del factor de similitud entre el
producto de referencia y el insumo que se pretende pronosticar, entonces el
resultado del prondstico por el método de Holt Winters se ajusta con el valor del
factor de similitud. Con la obtencidn de los resultados arrojados con cada técnica de
prondstico se determina el valor del error medio absoluto porcentual con la
finalidad de identificar el prondstico con el mejor desempefio. Una vez seleccionado
el prondstico, entonces, se podra evaluar la cantidad tinta que habra de solicitarse.
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Capitulo 4. Analisis de resultados

Los datos de consumo de la tinta 1, mostrados en la tabla 3.6, se graficaron. La figura 4.1

refleja esta informacion.

© o o ©o
> U oo N

N

Consumo (kg/Lote)

o o o o
a

o

Consumo de la tinta 1

Mes

Fuente: Elaboracion propia

1 2 3 45 6 7 8 9 101112 13 14 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25

Figura 4.1. Demanda por mes de la tinta 1

A partir de la figura 4.1 se puede visualizar aquellos periodos de tiempo en los cuales no
hubo alguna demanda de tinta, es decir, en los meses del 9 al 12 y del 19 al 24 no hubo
movimiento de la tinta lo que implica una demanda intermitente. Constantino (2017)
muestra una matriz de cdmo se comportan los diferentes tipos de demanda intermitente

una vez que se han graficado los datos histéricos, esto se refleja en la figura 4.2.

Erratica Grumosa o Lumpy
20 14
° I
T P 11
282355307838 | 5 ERERESTBGEGE
V=049 —=
Suavizada Intermitente
20 14
1o
Lhonneetbndl | -
582355307838 | o ERERESUBGEGE
+
£=1.32

Figura 4.2. Patrones de demanda

Fuente: Constantino, 2017
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Se puede apreciar de forma visual que la figura 4.1 se encuentra entre la demanda
intermitente y la demanda grumosa (lumpy, por su traduccién al inglés) de acuerdo a la
matriz de la figura 4.2. Gracias a los valores obtenidos en el apartado 3.2.2 (CV?=0.73 y
p=1.6) se identifica que la demanda de la tinta 1 corresponde a una demanda de tipo
grumosa.

4.1. Determinacion de prondsticos

Para la determinacion del pronéstico por el método de Holt Winters, primero se obtuvo la
puntuacion de similitud entre las caracteristicas de la tinta 1 y la tinta nueva. Con apoyo del
ingeniero de produccién de la empresa, se obtuvieron los puntajes mostrados en la tabla
4.1.

Tabla 4.1. Puntaje y porcentaje de similitud

Atributos de la tinta 1
A
Viscosidad | Tack | Color | Proceso | . red de Caducidad
impresion
Puntaje de 9.5 95 | 1.0 | 92 6.0 10.0
similitud
Porcentaje | ooo | 95% | 10% | 92% 60% 100%
de similitud

Las caracteristicas que son muy similares entre la tinta 1y la tinta nueva son las propiedades
fisicoquimicas, es decir, la viscosidad y el tack. Esto se debe a que las tintas provienen del
mismo proveedor por lo que las especificaciones técnicas son muy similares, los valores
varian muy poco entre si (para la tinta nueva se obtuvo una viscosidad de 9500 cP*y un tack
de 74 unidades, mientras que para la tinta 1 la viscosidad es de 10000 cP y presenta un tack
de 79 unidades). Para el caso del proceso, se obtuvo ese valor debido a que la tinta nueva,
durante el proceso de impresion, se estara colocando en un tintero distinto al que se utiliza
para la tinta 1 actualmente, es importante recalcar que para la determinacion de este valor
se empled el criterio del ingeniero debido a que él ya conoce si se utiliza alguna maniobra
0 paso extra para que la tinta no tenga problemas al estar en el proceso de impresion. En el
caso del drea de impresion, la tinta 1 ocupa un drea de 4.3 cm3, mientras que la tinta nueva
estard ocupando un area de 6.9 cm?. El puntaje para la fecha de caducidad corresponde a
un valor de 10 pues poseen la misma fecha de caducidad, es decir, son 100% similares en
ese atributo. Por ultimo, la caracteristica de menor similitud es el color, debido a que la
tinta 1 posee una concentracién de color tenue en contraste con la tinta nueva, la cual
posee un color mas concentrado, es decir, mas intenso.

Los factores de similitud a partir de la informacidn de la tabla 4.1 se muestran en la tabla
4.2.

1 ¢P = centipoise, es la unidad con la que se reporta la viscosidad de las tintas, 1 cP = 1 mPa - s
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Tabla 4.2. Factores de similitud
Factores de similitud

Método Factor por debajo | Factor de diferencia | Factor por arriba
Multiplicativo 0.05 0.95 1.95
Aditivo 0.75 0.25 1.25

Para el método multiplicativo, el factor por debajo indica que el consumo de la tinta 1 de la
estampilla de temporada sera sélo el 5% del consumo de la tinta de la estampilla en
circulacion. El factor de diferencia representa la no similitud entre los productos analizados,
es decir, que hay un 95% de no similitud entre ambas tintas por este método. El factor por
arriba representa el escenario en donde el consumo de la tinta nueva para las estampillas
de temporada sera 95% superior al de la tinta 1 utilizada en las estampillas que se
encuentran en circulacién.

En cambio, para el método aditivo, el factor por debajo indica que el consumo de la tinta
nueva sera el 75% de la tinta 1. El factor de diferencia indica que hay un 25% de no similitud.
El factor por arriba indica el escenario en el que la tinta nueva tendra un consumo superior
de 25% en comparacion de la tinta 1.

De los factores obtenidos en la tabla 4.2, se selecciond el factor de similitud de 0.75
obtenido por el método aditivo. Se eligid este valor y este método por dos razones:

1. Existe un 25% de no similitud por el método aditivo en contraste con el 95%
obtenido por el método multiplicativo, es decir, habra una mejor similitud de los
resultados con respecto a la informacién histdrica de la tinta 1 empleando el factor
de similitud por el método aditivo.

2. Como se menciond previamente, una particularidad de la tinta nueva es que su
desempeiio y funcionalidad dentro del proceso de impresién contribuye a la
reduccion del consumo de la tinta 1, por lo que se espera que el consumo de la tinta
sea el 75% de la tinta 1.

A partir de este valor del factor de similitud se obtuvo el prondstico de Holt Winters. Se
llevo a cabo por el método Holt Winters multiplicativo por la sensibilidad en cortos tiempos
a cualquier fluctuacién que presente la serie de tiempo. Mediante el uso del software R-
Studio a través de la funcion HoltWinters () se obtuvo un resultado de 0.395 kg/lote, por lo
que, al evaluar la funcién,

Pronéstico del insumo para productos nuevos ent

= (Factor de similitud)(Modelo Holt Winters) (22)
Se obtuvo el siguiente resultado:
. : Kg Kg
Pronéstico de consumo de tinta nueva = (0.75) (0.395 E) = 0.296@ (23)
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Este resultado implica que para la impresion de un lote de estampillas postales se tendra
gue utilizar 0.296 kg de tinta.

La evaluacién de los métodos de ensamble se llevd a cabo en el software Phyton 3.6.5, los
resultados e hiperparametros considerados se muestran en la tabla 4.3.

Tabla 4.3. Resultados e hiperpardmetros de los métodos de ensamble
Algoritmo Consumo (kg/lote) Hiperparametros
Profundidad de arbol {1 — 3}
Cantidad de arboles {1 — 100}
Bagging 0.170 Tasa de aprendizaje {0, 1 — 1}
Validacion cruzada de 10 iteraciones (con la
funciodn GridSearchCV ())
Profundidad de arbol {1 — 3}
Cantidad de arboles {1 — 100}
Bosque aleatorio 0.152 Tasa de aprendizaje {0, 1 — 1}
Validacién cruzada de 10 iteraciones (con la
funcién GridSearchCV ())
Profundidad de arbol {1 — 3}
Cantidad de arboles {1 — 100}

extrel;\r::zlaer:\ente 0.292 . ?I',asa oG aprendizaJ:e o, .1_ L
aleatorios Validacion cruzada de 10 iteraciones (con la
funcion GridSearchCV () con la funcion de

pérdida de error cuadratico medio)

Profundidad de arbol {1 — 3}

Maquina de Cantidad de arboles {1 — 100}

aumento de 0.304 Tasa de aprendizaje {0, 1 — 1}
gradiente Validacién cruzada de 10 iteraciones (con la

funcidn GridSearchCV ())
Profundidad de arbol {1 — 3}
Cantidad de arboles {1 — 100}
Aumento de

0.149 Tasa de aprendizaje {0, 1 — 1}
Validacion cruzada de 10 iteraciones (con la
funcion GridSearchCV ())

gradiente extremo

En la tabla 4.3 se puede observar que el método que arroja el resultado minimo es el de
aumento de gradiente extremo con un valor de 0.149, es decir, que se pronostica que con
este valor se estima consumir 0.149 kg de tinta por cada lote impreso. Para el caso maximo
de consumo que se pronostica es de 0.304, con el método de maquina de aumento de
gradiente, lo que nos indica un consumo de 0.304 kg de tinta al imprimir un lote de las
estampillas de temporada.

En ambos casos, se consideraron los mismos hiperpardmetros, es decir, una profundidad
de 1 a 3 arboles, es decir, que hasta 3 divisiones se consideré para llevar a cabo la iteracién
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con estos algoritmos. La cantidad de drboles considerados estuvo en un rango de 1 a 100
arboles, es decir, hasta 100 nodos terminales se consideraron. En el caso de la tasa de
aprendizaje estuvo manejada en un rango de 0 a 1, es decir, que a lo mds se consideré una
observacion para llevar a cabo la divisidn de cada nodo. Por ultimo, para encontrar el valor
minimo de error se llevo a cabo a través de 10 iteraciones con la funcién GridSearchCV ()
(Pedregosa et al, 2011) incluida en la versidon de Phyton 3.6.5.

4.2. Seleccion de pronostico

La empresa, en la que se llevd a cabo este estudio, durante su etapa de pruebas tuvo la
oportunidad de imprimir un lote pequefio de 1,000 hojas de la estampilla de temporada, ya
como producto final, en la que se obtuvo un de 0.120 kg/lote, por lo que se tomd este
resultado como el valor de la demanda de la tinta nueva. Con este valor se realizé la
comparacion de los resultados obtenidos por cada prondstico evaluado, los resultados se
muestran en la tabla 4.4.

Tabla 4.4. Estimacion de consumo de tinta por cada prondstico y su error

Tinta nueva

Modelo de prondstico Consumo (kg/lote) MAPE (%)
Holt Winters ajustado 0.296 146.7
Bagging 0.170 41.7
Bosque aleatorio 0.152 26.7
Arboles extremadamente aleatorios 0.292 143.3
Maquina de aumento de gradiente 0.304 153.3
Aumento de gradiente extremo 0.149 24.2

Los resultados mostrados en la tabla 4.4 reflejan una amplia diferencia entre cada uno de
los prondsticos, se puede apreciar que el método que pronostica de mejor manera es la
técnica de aumento de gradiente extremo con un consumo de 0.149 kg/lote y un valor de
MAPE de 24.2%.

El buen resultado obtenido por el algoritmo de aumento de gradiente extremo se puede
deber a diferentes razones. La primera de ellas es que el método pertenece a los algoritmos
de tipo boosting lo que implica que constantemente se retroalimenta de las de las capas
anteriores (método secuencial) siendo capaz de captar toda la tendencia que conforma la
serie de tiempo, de tal manera que la prediccidn sea tan cercana al valor real; es importante
recalcar que los algoritmos boosting tienen por objetivo reducir el sesgo, en contraste a los
algoritmos bagging, los cuales priorizan la disminucion de la varianza. La segunda razon es
que, a diferencia del método por el factor de similitud, no depende directamente de la
subjetividad del puntaje que se asigna a cada uno de los atributos similares con respecto al
producto andlogo, esto suprime la desviacién que puede generar un puntaje erréneo al
asignar dichos valores. Por ultimo, el método no depende de factores de estacionalidad, los
cuales se ven afectados por los periodos en los cuales la demanda es nula; el algoritmo de
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gradiente extremo al tener respuesta inmediata de periodos previos se ajustard a
fluctuaciones en los cuales haya demanday en las que no las haya.

Si bien, el error con el algoritmo de aumento de gradiente extremo posee un valor grande
(24.2%), se debe recordar que el error aleatorio es resultado de factores impredecibles que
ocasionan que el prondstico se desvie de la demanda real (Chopra y Meindl, 2008), aunado
a que, como lo menciona Frechtling (2001), “un valor de MAPE entre el 20% y 30% es
aceptable debido a que dichos factores que no logran ser identificados no se pueden
modelar a causa de la propia naturaleza no lineal de todas las variables que intervienen”,
por lo que es aceptable el valor de 0.149 kg/lote con un error de 24.2%, obtenido por el
algoritmo aumento de gradiente extremo.

4.3. Determinacion de kg/lote, kg/mesy L/mes

Existen diferentes maneras de reportar el consumo de la tinta nueva, para este caso de
estudio el consumo estimado se reporta en términos de kilogramos empleados de tinta por
cada lote impreso de estampillas, es decir, 0.149 kg/lote, de acuerdo al algoritmo de
aumento de gradiente extremo. Sin embargo, el consumo se puede reportar en otras
unidades dependiendo de las necesidades que el planeador de produccion requiera.

Si se desea reportar el consumo en términos de kilogramos de tinta por cada mes bastaria
sélo con especificar el nimero de lotes que se han de ocupar por mes para satisfacer la
demanda y con ello obtener los kilogramos necesarios del insumo. La funcién con la que se
podria obtener dicho consumo se muestra a continuacion,

Kilogramos\ /lote
Consumo por mes = ( g ) ( ) (24)
lote mes

Por ejemplo, en el caso que se pretenda producir 10 lotes a lo largo de medio afio, el
consumo se expresaria de la siguiente forma,

0.149 K 10 lotes K
g)( ) = 0248 ~L (25)
1 lote

Consumo por mes = (
mes

6 meses

Para el caso de que el consumo se desee en términos de litros por mes, sélo sera necesario
multiplicar la ecuacién no. 24 por el inverso de la densidad de la tinta obteniendo Ila
siguiente funcion,

Kilogramos) (lote)( litros )

26,
lote mes/ \kilogramos (26)

Litros por mes = (

Para ello se recurre a la informacién proporcionada por el proveedor quien reporta un
valor de 1.14 kg/L. Retomando el ejemplo de la ecuacidn no. 25, se obtiene el siguiente
resultado,
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Lit _ (0.149 Kg) (10 lotes)( 1L > — 0218 L (27)
Hrospormes =\"1lote ) \6 meses/\1.14 Kg) 7" " mes

4.4. Reduccion de costos

Para ver reflejado un beneficio de la tinta nueva con respecto a la tinta 1, se realizé un
comparativo de lo que actualmente se invierte con el consumo de la tinta 1 y lo que se
ahorrara con el consumo de la tinta nueva.

El precio de cada kilo de la tinta 1 es de 1,250 délares y el costo de la tinta nueva es de 1,600
délares por kilo. En primera instancia, se podria pensar que es mas caro el uso de la tinta
nueva, sin embargo, la diferencia entre ambos insumos es su consumo. Con el uso de la
informacioén de la tabla 3.5, se determiné el promedio mensual de consumo de la tinta 1,
considerando los afios 2014, 2015 y 2016, obteniendo un valor de 0.258 kg. El costo de
fabricacion se obtendria con la siguiente funcidn,

Costo de fabricacion

= (Consumo de materia prima mensual)(Precio unitario) (28)
Sustituyendo los valores, se obtuvo el siguiente resultado,
Costo d bricacic _ (0.248 kg) <1,250 USD) _ 310 USD (29)
osto de fabricacionipiq1 = Tlote kg = Iote

Esto representa que cuesta 310 ddlar la impresidn de un lote de estampillas postales con el
uso de la tinta 1. De la misma forma, se considerd la funcién no. 29 para hallar el costo de
fabricaciéon de la tinta nueva considerando el consumo obtenido por el algoritmo de
aumento de gradiente extremo,

0.149 kg) (1,600 USD) _ USD

1 lote 1kg 8 (30)

Costo de fabricaciOniintq nueva = ( ot
ote

Para visualizar, en términos de porcentaje, el ahorro que se tendrd con la tinta nueva se
lleva a cabo la evaluacién de la siguiente funcion,

Porcentaje de disminucion

(Costo originaliintqa 1 — Costo originaliinta nueva (31)

1009
Costo originaliinea1 ) ( %)

Por lo tanto, se obtiene un valor de,
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310 USD 238 USD

Porcentaje de disminucion = lote UsD lote (100%) = 23.2% (32)

310 lote

Se puede observar entonces que la tinta que tiene un menor costo de fabricacidn es la tinta
nueva, por lo tanto, habra un ahorro del 23.2% en los costos de fabricacidn al utilizar la tinta
nueva. Se puede concluir que la tinta nueva cumple con el desempefio que senald el
proveedor: reduccion del consumo de tinta, disminucidén significativa de la merma vy
economizacién del proceso de impresion de las estampillas postales.
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Capitulo 5. Conclusiones

Es sabido de la importante funcién que desempefia el area de planeacion dado que de ella
emana toda la informacion para el flujo correcto de las operaciones de cualquier empresa.
Sus principales funciones son la estimacidn de ventas que se ha de tener en un determinado
periodo de tiempo, las cantidades de insumos que se habran de producir o adquirir para
cumplir con el bien o servicio que se ofrece, los tiempos destinados para cada actividad
dentro de la empresa, la logistica de distribucidn hasta que el cliente tenga en sus manos el
bien o servicio, asi como la plantilla necesaria en cada area para cumplir con dichas
actividades.

El estudio presentado en este escrito trata de una empresa que se dedica a la impresion de
estampillas postales a través de la impresidn offset que, por las festividades de la
temporada, tiene como meta emitir un tiraje de estampillas conmemorativas bajo la
premisa que se va emplear una tinta de nueva introduccion, la cual presenta ciertas
caracteristicas que mejoran y facilitan el proceso de impresién, ademas de economizar su
consumo.

A través de un mapeo de procesos se observo que el proceso de impresion se divide en tres
etapas. La primera etapa se llama preimpresion, la cual involucra la recepcion y colocacion
de las tintas en su respectivo tintero, asi mismo, se reciben los requerimientos del papel.
Posteriormente, se colocan las laminas que previamente han sido sometidas a tratamiento
galvdnico, a su vez, las planchas se preparan con los disefios requeridos por medio de un
negativo formado a través de la exposicidon a la luz ultravioleta. La segunda etapa se
denomina impresion, en esta etapa se montan las planchas ya con los disefios finales y se
procede, como su nombre lo indica, con la impresidn de las estampillas postales; para llevar
a cabo la impresidn, primero se realizan impresiones de prueba hasta que se alcanza la
impresion deseada, una vez establecido el proceso y la calidad deseada se imprime en el
papel impresién. La uUltima etapa recibe el nombre de postimpresion, en esta etapa se
termina la impresion del tiraje y se procede a recortar las estampillas postales al tamafno
requerido. Dentro de este paso se incluye la limpieza de la maquina y sus complementos.

De las tintas disponibles, que se encuentran en uso para la impresion de las estampillas
postales en circulacidn, se selecciond a la tinta 1 como el producto analogo o de mayor
similitud. Con la informacion histérica de este insumo se determinaron los coeficientes de
coeficiente de variacidon cuadratica (CV?) con un valor de 0.73 y el coeficiente de intervalo
promedio entre demandas (p o ADI) con un valor de 1.6. De acuerdo a la tipologia de la
demanda intermitente, se logrd identificar que la demanda de la tinta nueva corresponde
a una demanda de tipo grumosa. A raiz de este tipo de demanda, no se puede utilizar el
método de Croston debido a que presenta una deficiencia en sus estimaciones en productos
gue presenten una obsolescencia repentina.
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El factor de similitud obtenido para evaluar el método de Sarmiento fue de 0.75, evaluado
por el método aditivo, este factor permitié ajustar uno de los métodos de estimacidon mas
conocidos, el método de Holt Winters.

Ademas del método de Sarmiento, se evaluaron dos métodos de ensamble, los métodos de
bagging y el de boosting; el primero de ellos contempla los algoritmos de bosque aleatorio
y arboles extremadamente aleatorio; el segundo método involucra los algoritmos de
maquina de aumento de gradiente y aumento de gradiente extremo; ambos métodos
parten de los métodos de ensamble cuyo objetivo es combinar modelos bdsicos (aprendiz
débil) para obtener un modelo mas preciso (aprendiz fuerte).

Los resultados arrojaron que el prondstico que tiene un mejor desempefio es el de Aumento
de Gradiente Extremo (XGB), con un valor de consumo de 0.149 kg/lote y un valor de error
(MAPE) de 24.17%. Para obtener el valor MAPE, se comparé el consumo que se obtuvo
dentro de la etapa de pruebas en el area de impresion el cual fue de 0.120 kg/mes. El buen
desempefiio del prondéstico de Aumento de Gradiente Extremo puede deberse a diferentes
circunstancias tales como, el método se retroalimenta constantemente de las capas
anteriores siendo capaz de captar la tendencia y estacionalidad de la informacion histérica
lo que implica un ajuste del comportamiento, de tal manera que la prediccidén sea tan
cercana al valor real; otra razén es porque a diferencia del método por el factor de similitud,
no depende directamente del puntaje que se asigna a cada uno de los atributos similares
con respecto al producto analogo. Por otra parte, no depende de factores de estacionalidad
gue se ven afectados con los periodos en los cuales la demanda es nula.

Finalmente, en términos de costos, se cuantificd que con el consumo que presenta la tinta
1 se invierte un total de 310 ddlares, mientras que para la tinta nueva se estara haciendo
una inversién de 238 dodlares por cada kilogramo de tinta nueva, lo que implica un ahorro
en los costos de fabricacion del 23.2%.

Se puede confirmar que la tinta nueva tendrd un gran desempefo dentro del proceso de

impresion debido a que se reduce el consumo de la tinta, hubo una disminucién de la
merma que se deposita en los rodillos y se aminoran los costos de fabricacion.
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