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Andlisis de la demanda para productos perecederos en una empresa de
consumo masivo colombiana de 2017 a 2019
Karen Yurani Hurtado Diaz*

Luis Andres Olaya Olaya?

Resumen

El presente trabajo busca consolidar un modelo de prondstico que permita realizar una
mejor planeacidn de la demanda en una empresa del sector retail de Colombia, utilizando como
variables exdgenas la merma, stock y ventas, con el fin de disminuir el desperdicio y pérdida
de productos perecederos en este sector sin incurrir en perdidas de oportunidad de venta. Bajo
series de tiempo, se realizan dos modelos de tipo Box Jenkins y econométrico, identificando
gue los mejores modelos para evaluar este objetivo son un ARIMAX (1,1,1) y un VAR (4),
los cuales, superan las pruebas de validacion de cada uno respectivamente. Sin embargo, se
concluye que, si bien la merma es relevante para entender el comportamiento de las otras
variables, no es suficiente para generar un prondstico preciso Yy, es necesario en estudios
futuros utilizar otro método de prondstico o utilizar variables de otro tipo que convergan entre

ellas para realizar un mejor prondstico.

Palabras clave: Retail en Colombia, compra, merma, stock, venta, series de tiempo,

prondstico, causalidad.

! Economista — Universidad Colegio Mayor de Cundinamarca.
2 Matematico — Universidad Distrital Francisco José de Caldas
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Demand analysis for perishable products in Colombian mass consumption
company from 2017 to 2019

Abstract

The present work seeks to consolidate a forecast model that allows a better planning of
the demand in a company in the Colombian retail sector, using as exogenous variables the
decrease, stock and sales, in order to reduce the waste and loss of perishable products in this
sector without incurring losses of sales opportunity. Under time series, two Box Jenkins and
econometric models are carried out, identifying that the best models to evaluate this objective
are an ARIMAX (1,1,1) and a VAR (4), which pass the validation tests of each respectively.
However, it is concluded that, although the decrease is relevant to understand the behavior of
the other variables, it is not sufficient to generate an accurate forecast and, it is necessary in
future studies to use another forecasting method or to use variables that converge between

them to make a better forecast.

Keywords: Retail in Colombia, purchase, shrinkage, stock, sale, time series, forecast,

causality.



Capitulo 1

Introduccién

En Colombia Segun la FAO el desperdicio de comida es de 9,76 millones, siendo la
oferta colombiana disponible de alimentos para consumo humano 28 millones de toneladas al
afio, esto genera una cierta incertidumbre de preguntarnos, ;Donde se genera este desperdicio
de alimentos? Y ¢Cdémo tomar planes de accién para disminuir el desperdicio de estos?, Segun
nuestro mismo autor el 21% del desperdicio se da en la etapa de distribucion y produccion,

donde influyen las cadenas de consumo masivo.

Las cadenas de consumo masivo presentan en la actualidad un gran reto y es la de utilizar
en sus estrategias la informacion generada a su favor, la planeacion de la demanda es una de
estas estrategias, segun la consultora Oliver Wain el desperdicio de alimentos se da por el fallo
que, en esta planeacion, debido a no utilizar técnicas estadisticas adecuadas que permitan
disminuir esta perdida.

Globalmente, como en el pais y en el sector de consumo masivo, la mayoria de
desperdicio se da en la categoria de productos perecederos, especificamente en la categoria de
frutas, verduras y hortalizas. Es por eso que este proyecto se orienta a analizar modelos de
planeacion de demanda para productos perecederos utilizando las herramientas de series de

tiempo y anexando a estos prondsticos variables nuevas como la merma (perdida de alimentos).

El trabajo se divide en cinco secciones siendo la presente introduccidn la primera. En la
segunda parte se aborda el planteamiento del problema, el cual es desagregado mediante los
objetivos y la justificacion. En el tercer capitulo se expone de forma breve el marco tedrico que
aborda las diferentes definiciones necesarias para el desarrollo de este trabajo, el contexto
colombiano en materia del sector retail y de desperdicio de alimentos, conceptos y trabajos
realizados con anterioridad acerca de planeacion de la demanda y conceptos de los modelos que
vamos a utilizar. La cuarta parte contiene toda la explicacién de la metodologia utilizada y la
forma en la cual se escogieron los datos que vamos a utilizar. Los resultados de los modelos
utilizados son presentados en la quinta seccion y Finalmente, en el capitulo sexto se detallan las

conclusiones y recomendaciones obtenidas.



Capitulo 2

Planteamiento del Problema

El mercado retail en Colombia lo conforman los grandes hipermercados y almacenes
de cadena que ofrecen a los consumidores las mejores opciones de compra de acuerdo con la
percepcidn y a las ofertas que cada una de estas ofrecen por medio de los procesos de logistica
y abastecimiento, garantizando una buena prestacién de servicio al detalle generando ventajas
competitivas entre dichas organizaciones. Sin embargo, se presentan eslabones en relacion con
la cantidad de la orden con respecto a la demanda, es decir, se enfrentan al problema de decidir
la cantidad exacta de pedido en funcién de los productos de temporada o el nivel exacto de

inventario, maximizando asi el costo generado.

Los eslabones que tienen la mayor participacion en la perdida (merma) y en el
desperdicio total son los de produccién agropecuaria, es decir, los alimentos perecederos que
por sus estrictos requerimientos de calidad, inocuidad y apariencia son de menor vida Util.
Razon por la cual, surge la necesidad de pronosticar eventos con el objetivo de poder planear
de un modo mas eficiente las decisiones a tomar, en particular las causales que permiten que
este tipo de fendmenos se presenten en mercado retail pues a pesar de que se constituye un
panorama a nivel nacional e internacional, se deberia identificar las causas o posibles fallas

entre la demanda e inventario.

Teniendo en cuenta los argumentos descritos anteriormente, este trabajo de grado
aborda el problema por competencias, en el que se caracterizard por medio de un modelo
pronostico a través de Box-Jenkins multivariado. El problema concretamente lo hemos
reducido por medio de la siguiente pregunta de investigacion. ;Es posible consolidar un modelo
de prondstico que permita estimar la demanda, disminuyendo el desperdicio y perdida de
productos perecederos en el sector retail sin incurrir en pérdidas de oportunidad de venta

utilizando como variables exdgenas la merma, stock y ventas?

Objetivos

Para avanzar en la solucion del problema se plantearon los siguientes objetivos:



Objetivo General.

Consolidar un modelo de prondstico que permita predecir el comportamiento
de la demanda futura, disminuyendo el desperdicio y pérdida de productos perecederos

en el sector retail sin incurrir en pérdidas de oportunidad de venta.

Objetivos Especificos.

e Reconocer el proceso estadistico que mejor se adecue al calculo de la demanda
real futura para los productos perecederos en el sector retail.

e Aplicar la metodologia Box-Jenkins al modelo de pronéstico de la demanda
real futura para los productos perecederos, utilizando como variables exdgenas la
merma, stock y ventas.

e Validar el modelo de pronostico de los productos perecederos, teniendo en

cuenta los afios 2017 a 2019. a través del uso de series de tiempo.

Justificacion

En Colombia Segun la Organizacion de las Naciones Unidas para Alimentacién y
Agricultura - FAO el desperdicio de comida es de 9,76 millones, siendo la oferta colombiana
disponible de alimentos para consumo humano 28 millones de toneladas al afio (FAO, 2016).
Asi mismo afirman que del total de desperdicio el 20,6% se da en la etapa de distribucion y

retail.

Y aunque en el sector retail para el caso colombiano se han intentado crear formas de
disminucion del desperdicio como la donacion a bancos de alimentos, este sigue siendo
representativo, Pérez afirma que para el eslabon de distribucion y retail, se pierden alrededor
de 2 millones de toneladas y esto es equivalente a la tercera parte de la comida que entra a

Corabastos en un afio (Pérez Torres, 2016).

Los productos perecederos son los que mayor porcentaje de desperdicio generan, por
su menor tiempo de vida Util y por su mayor sensibilidad al momento del manejo, Segun la
FAO el 88% del desperdicio se da por productos como Frutas, Vegetales, raices, tubérculos y

pescados.
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Para el sector Retail se utiliza el termino de merma para definir a toda disminucion del
inventario diferente a la venta, esta merma puede ser tanto conocida como desconocida, la
merma conocida es aquella que se da por desperdicio o vencimientos del producto y la merma
desconocida es aquella que se da por robo, error del proveedor, errores administrativos entre
otras, los productos perecederos son un gran reto al momento del control de merma conocida
en este sector, segun el censo de mermas 2017 los productos perecederos se posicionan como
la seccion que mas impacta en la merma del mismo sector Colombiano (Fenalco, 2017).
Igualmente se afirma que para el afio 2016 la merma conocida fue de aproximadamente
$269.583°376.898.

La consultora Oliver Wyman divide los momentos tipicos del desperdicio de alimentos
en cinco; 1. Después de la recoleccion, 2. En el procesamiento, produccidn y distribucion, 3.
En la cadena de suministros del proveedor, 4. En los establecimientos de venta y por Gltimo la
de los hogares, los momentos donde interviene el sector retail son el 3 y 4, segin el mismo
autor, los problemas en estos dos momentos son la incorrecta prevision de la demanda y el

exceso de inventario de producto fresco en punto de venta. (Oliver Wyman, 2014).

20



Capitulo 3

Marco Tedrico

Sector Retail

Para poder continuar con el trabajo es importante realizar la definicién de las variables

a estudiar y contextualizar como se encuentra el sector en la actualidad colombiana.

La palabra “Retail” se define como “Comercializacion al por menor” o “Venta al
detalle”, en estricto rigor, los negocios tipo retail abarcan desde el almacén de nuestro barrio o
el quiosco de la esquina hasta las grandes multitiendas e hipermercados, pero como afirman
(Kremerman & Duran, 2017), usualmente se utiliza el termino para referirse al rubro de
supermercados, tiendas por departamentos, tiendas de marca, grandes superficies, centros
comerciales y hay hasta quienes consideran las sucursales bancarias, restaurantes y el comercio

online dentro del mismo.
De acuerdo con el Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE):

“el sector retail para Colombia abarca los grandes almacenes e hipermercados, corresponden
a empresas que combinan los principios que rigen a los supermercados y a las tiendas de
bodega. Sus ventas las realiza principalmente al consumidor final y funcionan bajo el esquema
de tiendas por departamentos. Se diferencia del supermercado por poseer un tamafio superior
a 2.500 m?, ademas de poseer elementos de grandes almacenes o tiendas por departamentos.
Tales como integrar servicios diversos, como perfumeria, perecederos, abarrotes, gasolina,

consumo local, limpieza, bebidas, textil, mercado general y electrénico”
Asi mismo se deben conocer las siguientes definiciones:

Merma: Se utiliza el termino de merma para definir a toda disminucion del inventario diferente
a la venta, esta merma puede ser tanto conocida como desconocida, la merma conocida es

aquella que se da por desperdicio o vencimientos del producto y la merma desconocida es
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aquella que se da por robo, error del proveedor, errores administrativos entre otras.

Stock: Es la cantidad de mercancias depositadas, o las existencias de un determinado producto,

tanto en los almacenes como en la superficie de ventas.

Demanda: Este término se refiere a lo que se esta dispuesto a comprar, se diferencia de la
compra por ser la adquisicion realmente. La demanda refleja una intencion, mientras que la
compra constituye una accion, para el caso de este este estudio la demanda se tomara con base
en la compra y al hacer referencia a planeacion de la demanda se tomara como sindnimo de

compra.

Para poder continuar con el trabajo es importante contextualizar como se encuentra el

sector en la actualidad colombiana.

El Sector Retail En Colombia

Los resultados para el sector retail en Colombia segun Mall & Retail para el primer
semestre del afio 2019 fueron mejor de lo esperado. En efecto el crecimiento econémico del
pais segin el DANE alcanzo el 3%, siendo el comercio al por mayor y al por menor una de las

actividades econdmicas con mejor desempefio con un crecimiento del 4,6%.

En cuanto ingreso en billones de pesos y su participacion porcentual en el mercado
colombiano durante 2018, las 10 mejores posiciones las ocupan las siguientes marcas en

Colombia:
1. Almacenes Exito: 55 billones (63,3 %).
2. Olimpica: 6,1 billones (7,4 %).
3. Alkosto: 5,7 billones (6,9 %).
4. D1: 3,79 billones (4,5 %).
5. Cencosud: 3,77 billones (4,5 %).
6. Ara: 2,2 billones (2,7 %).

7. Justo y Bueno: 1,6 billones (1,9 %).
22



8. Makro: 1,3 billones (1,5 %).
9. Price Smart: 1,19 billones (1,4 %).
10. La 14: 1,12 billones (1,3 %).

Desperdicio De Alimentos En Colombia

En Colombia Segun la FAO el desperdicio de comida es de 9,76 millones, siendo la
oferta colombiana disponible de alimentos para consumo humano 28 millones de toneladas al
afio (FAO, 2016). Asi mismo afirman que del total de desperdicio el 20,6% se da en la etapa

de distribucion y retail como se ve en la Figura 3-1.

Figura 3- 1 Desperdicio y pérdida por causa

Produccia

Poscosecha y Almace

Pracesamiento Industrial 4%

Fuente: (Planeacién, 2016)

Y aunque en el sector retail para el caso colombiano se han intentado crear formas de
disminucion del desperdicio como la donacién a bancos de alimentos, este sigue siendo
sumamente representativo, Perez afirma que para el eslabon de distribucion y retail, se pierden
alrededor de 2 millones de toneladas y esto es equivalente a la tercera parte de la comida que
entra a Corabastos en un afio (Perez Torres, 2016)
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Frente a los datos que existen actualmente sobre pérdida y desperdicios de alimentos
en el mundo, calculados en su mayoria por la FAO, Colombia tiene un nivel de pérdida y
desperdicio similar al promedio mundial. Globalmente, el 33% de los alimentos se pierden y/o
merman, mientras el mismo es del 34% en Colombia. En el pais como en el mundo las
categorias de alimentos que pierden 0 merman una mayor suma son las frutas y verduras, y las
raices y tubérculos. Sin embargo, en Colombia en estos dos grupos de alimentos existe un
promedio sumamente mayor al mundial, en Colombia se pierden o merman el 58 % de las
frutas y las verduras y el 49 % de las raices y tubérculos, comparada con la vision global este
porcentaje es del 45 % en ambos grupos. Evidenciando que la pérdida y desperdicio en la
categoria de frutas, verduras, raices y tubérculos en Colombia es la que mayor participacion
tiene y a la cual debemos centrar la atencién del estudio ya que se encuentran en niveles

preocupantes.

Visto desde el punto de vista de la categoria de productos perecederos y sin tener en
cuenta las demas categorias se muestra que las frutas, verduras, raices y tubérculos representan
un porcentaje sumamente alto esto se debe a su menor tiempo de vida util y por su mayor
sensibilidad al momento del manejo, Segun la FAO el 88% del desperdicio se da por productos

como Frutas, Vegetales, raices, tubérculos y pescados (ver Figura 3-2).

Figura 3- 2 Desperdicio y pérdida por grupo alimenticio

Frulas y Vegelales 61%

Lacteos 1%

BEeiA”

Carnicos 3%

areales 8%

Ralces y Tuberculos 25%

Fuente: (Planeacion, 2016)

La consultora Oliver Wyman divide los momentos tipicos del desperdicio de alimentos
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en cinco; 1. Después de la recoleccion, 2. En el procesamiento, produccion y distribucion, 3. En
la cadena de suministros del proveedor, 4. En los establecimientos de venta y por ultimo la de
los hogares, los momentos donde interviene el sector retail o las empresas de consumo masivo
son los momentos tres y cuatro, segun el mismo autor, los problemas en estos dos momentos
son la incorrecta prevision de la demanda y el exceso de inventario de producto fresco en punto
de venta. (Wyman, 2014).

El proceso de planificacion de la demanda y la toma de decisiones basadas en prondsticos
incorrectos mediante la utilizacién de métodos causales simples y métodos cualitativos subjetivos,
ejecutados de forma manual y de las decisiones tomadas con base en ellos, repercuten entre otros
en una produccién la cual no se ajustada a las necesidades reales de los clientes, a la baja
optimizacion de inventarios, pérdida de oportunidades de ventas al no mantener un adecuado
stock de inventario y en general a una deficiente programacion de compras. (Suarez Bernal, 2018).
Como aclara el anterior autor en el sector se da un proceso de planificacion de la demanda
inadecuado, basandose en toma de decisiones subjetivas o0 métodos sencillos que no llevan a un
Optimo pronostico de la demanda, ya que generan un sobrestock generando desperdicio o una falta
de producto para la venta. Los articulos que mas sufren este sobrestock o desperdicio como

mostramos anteriormente son los productos perecederos.

Planeacion De La Demanda

Segun ProExport en asocio con GS1-Logyca, la Planeacién de la Demanda se entiende
como un proceso articulado directamente con otros procesos de la cadena, debido a que depende
de ellos de manera importante, la gestion de la demanda se articula con la gestion del
abastecimiento, de la produccion, de los inventarios y de la distribucion. Dentro de la Planeacion
de la demanda hay dos aspectos fundamentales a considerar, que son: “Pronéstico de la Demanda”

y “Planeacion de Ventas y Operaciones”

Prondstico De La Demanda

Pronosticar es la ciencia y arte de predecir eventos futuros (Méndez Giraldo, 2003).
Pueden ser objetivos o subjetivos, el objetivo se realizado cuando tomamaos datos histéricos y los

proyectamos con algin modelo matematico, el subjetivo dandolo como punto de vista de la
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experiencia o también se puede dar una combinacion de las dos. Cada una de estas técnicas
funciona de forma diferente en cada compafiia, Segun Zuluaga & Molin (2011), lo que trabaja
mejor en una compafia bajo un conjunto de condiciones puede ser un completo desastre en otra
organizacion, o aun en un departamento diferente de la misma firma. Los pronosticos son rara vez
perfectos, son costosos y toman tiempo considerable para prepararse y para ser monitoreados
(Méndez Giraldo, 2003). Sin embargo, en el mundo de hoy donde estamos aumentando la cantidad
de datos que se pueden generar para analizar y asi mejorar la toma de decisiones, los prondsticos
se vuelven de alguna manera indispensable y mejoran la objetividad para que pueda ser realizado

en cualquier &mbito o compafiia.

Se han desarrollado varias técnicas de prondsticos que se pueden clasificar principalmente
en dos categorias: métodos cuantitativos y métodos cualitativos. Los primeros se usan cuando se
tiene disponible informacidn cuantitativa suficiente y estan conformado por técnicas estadisticas,
basadas en el procesamiento de datos y obtencion de resultados de tipo cuantitativo que permiten
tomar decisiones sobre la demanda. Los métodos estadisticos se pueden basar en series de tiempo
0 modelos de series temporales que predicen bajo la premisa de que el futuro es una funcion del
pasado, donde un patron o combinacion de patrones es recurrente en el tiempo y de esta manera,
al identificar y extrapolar dicho patrén, se pueden desarrollar prondsticos para periodos
subsecuentes o futuros. Otros métodos estadisticos se basan en modelos asociativos o causales o
explicativos, en los cuales cualquier variacion en los insumos afectara los productos del sistema
de manera predecible, suponiendo que la relacion es constante. Y el método cualitativo se utiliza
cuando la informacion no es disponible, es un producto nuevo, entre otras, empleando técnicas
como el método Delphi, curvas de aprendizaje, curvas logisticas, investigacion de mercados, entre
otras (Borisov et al., 2008; Heizer y Render, 2010).

Segun el estudio sobre planeacién de la demanda realizado por la revista Politécnica ISSN,
para la eleccion del mejor modelo de prondstico de la demanda se deben tener en cuenta varias
caracteristicas como, la dificultad de implantacion, el horizonte del tiempo vy las caracteristicas

basicas del método. Tomando la siguiente Tabla 3-1 como referencia podemos ver que:
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Tabla 3- 1 Atributos de los modelos para la prediccién de la demanda

Método . Dificultad d.E: Horizonte de tiempo Caracteristicas basicas
implementacion
Ingenuo Baja Plazo inmediato No modela los cambios exiernos
Descomposicion Baja Inmediato, corto y mediano plazo No modela los cambios exiernos
Suavizacion dz . . ]
y L Baja Inmediato y corto plazo No modela los cambios externos
Promedios Moviles J ! plaz
Suavizacion . . )
- u 7| ay
exponencial nica Baja Inmediato y corto plazo No modela los cambios exiernos
Suavizacion . i i )
- Baja Inmediato, corto y mediano plazo No modela los cambios externos
Exponencial Lineal : / plaz
Suavizacion
Exponencial, Lineal y B3 Inmediato, corto y mediano plazo No modela los cambios exiernos
Estacional
Suavizamiento
Exponencial " ] )
i N ! i i ay
Amortiguado de B3 Inmediato, corto y mediano plazo No modela los cambios exiernos
Tendencia
Memgr?k?ﬁsam Alia Inmediato y corto plazo No modela los cambios exiernos
T ) i " IModela limitadamente los
ai i N ! i i
Rearesion Simple Baja Inmediato, corto y mediano plazo cambios extemos
e Inmediato, corto, mediano y largo Modela moderadamente los
o Al
Reqresion Multiple Alia Diazo cambios extemos
Métodos ) Modela ampliamente los
Lo Experta Corto, mediano y largo plazo ;
Econométricos P - f1argo plaz cambios externos

Fuente: Revista Politécnica ISSN 1900-2351

Asi mismo (Zuluaga Mazo, Molina Parra, & Guisao Giraldo, 2015), afirman que la
eleccion de mejor modelo requiere adicionalmente de una identificacion previa de la serie
temporal asociada al sector en cuestion, pues es claro que como ya le hemos dicho anteriormente
en este trabajo la demanda dependera no solo de la estacionalidad, la tendencia, el ruido y demas
patrones del modelo estadistico a escoger; sino del ciclo de vida del producto en este caso los
productos perecederos y las variables asociadas al comportamiento del mercado. Esto incluye
analisis sectoriales, inteligencia competitiva y monitoreos de entorno, de forma que la
incertidumbre en la toma de decisiones sea minima o en su defecto, controlada como veremos
mas adelante en este trabajo.

Series de tiempo

Una Serie de Tiempo es un agregado de observaciones sobre valores que toma una

variable (cuantitativa) en diferentes momentos del tiempo. Los datos pueden tener diferentes
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comportamientos a través del periodo, estos pueden ser una tendencia, un ciclo, no tener una

forma definida o aleatoria, variaciones estacionales (semanal, semestral, anual etc.).

Las observaciones de una serie de tiempo seran denotadas por Y3, Y, Y;, donde Y; es

el valor tomado por el proceso en el instante t.

Los modelos de series de tiempo tienen una orientacion directamente predictiva y en
ellos los prondsticos se elaboraran solo con base al comportamiento pasado de la variable de
interés. Podemos distinguir dos tipos de modelos de series de tiempo: los modelos estocasticos
y modelos deterministas, los cuales poseen unos comportamientos estacionarios y no

estacionarios.

En la actualidad diversas ramas requieren saber el comportamiento futuro de ciertos
fendmenos lo cual es util para prevenir y planificar, es decir, con la informacién que se obtiene
la persona o entidad podra tener un plano de lo que ocurrira a mediano o corto plazo, para tomar

decisiones utiles para la organizacion.

Para este trabajo utilizaremos la metodologia Box —Jenkins donde la finalidad es
identificar y estimar un modelo estadistico, es popular ya que este maneja cualquier serie se

estacionaria o no.

Principales componentes de las series de tiempo.

De acuerdo a Adhikari & Agrawal (2013, pag. 12) las series de tiempo pueden verse

afectadas por diferentes componentes como:

e Tendencia: Comportamiento sostenido de una variable tendiente a disminuir,
aumentar o mantenerse estable en el largo plazo. Este comportamiento puede ser

descrito de la siguiente forma:
Xt = mt + Yt

Donde m, hace referencia a la tendencia.

e Ciclos: Cambios en el comportamiento de una variable como consecuencia de
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circunstancias repetitivas en el mediano plazo.

e Estacionalidad: Modificaciones en la conducta de una variable explicadas por
la presencia de condiciones estacionales.

e Aleatoriedad: Alteraciones en la conducta de una variable por situaciones
impredecibles y sin un patron regular.

La presencia de uno o varios de estos componentes puede dificultar el analisis de las
series temporales y su prondstico. Sin embargo, es posible atenuar o eliminar su presencia

convirtiéndolas en estacionarias.

Series de tiempo estacionarias.

Una serie de tiempo es estacionaria cuando “[...] su media y su varianza son constantes
en el tiempo y si el valor de la covarianza entre dos periodos depende s6lo de la distancia o
retardo entre estos dos periodos, y no del tiempo en el cual se calculé la covarianza [...]” (gujarati

& Porter, 2010, pag. 740). Matematicamente puede ser expresado de la siguiente forma:

E(Y) = u

var(Y) = E(Y, — p)? = o?
Yie = E[(Ye — ) Yeur — )]
Dentro de los principales modelos de series de tiempo estacionarias se encuentran los

procesos Autorregresivos (AR), los procesos de Medias Mdviles (MA) y los procesos
Autorregresivos de Medias Moéviles (ARMA).

Procesos Autorregresivos - AR(p):

Un proceso autorregresivo - AR(p) se encuentra definido por la funcion:

Yi= ¢+ d1Yeoa+ PV o+ 4 PpYip +a;

Donde (a;), es el termino de error aleatorio no correlacionado con media cero y varianza

constante es decir ruido blanco y (p) corresponde al niUmero de términos autorregresivos.

29



Procesos de Medias Moviles - MA(Q):

Un proceso de Medias Moviles - MA(Q) es una combinacion de lineal de un promedio

medio de los términos de error. Matematicamente puede ser expresado de la siguiente forma:

Yt = ﬂ + a,t + Qlat_l + Gzat_z + -+ Qqat_q

Donde (w), es constante y (g) hace referencia al nimero de términos de medias maviles.

Procesos Autorregresivos de Medias Moviles —- ARMA (p, q):

Los procesos Autorregresivos de Medias Moviles son un tipo de series de tiempo
estacionarias que combinan las caracteristicas de los procesos AR(p) y MA(q). Puede ser

expresado como:
Vi =c+ Vs 01001 + Y +0rapp + -+ Yy + Ghai
Series de tiempo no estacionarias.
Procesos Autorregresivos de Medias Moviles Integrados — ARIMA (p, d, q):

En las series temporales no estacionarias se incumplen los supuestos de media y varianza
constante en el tiempo. En concordancia con lo anterior, para poder realizar un andlisis de la
variable de interés se requiere diferenciarla d veces. Matematicamente se encuentran definidos

como:

(1= ¢1B — §,B2 — -+ $,BP)(1 = B)2X, = (1 — v;B — 1,B% — - — 1,BNa

Procesos Autorregresivos de Medias Maviles Integrados con Variables Exdgenas —
ARIMAX (p, d, g):

Las variables exdgenas permiten realizar un mejor estudio en las series de tiempo. A

este tipo de procesos se le conocen como ARIMAX (p, d, g) y se encuentran descritos por:

@8(B)(1 — B)%Y, = X, + 0(B)e,
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Donde X, hace referencia a la variable exdgena.

Metodologia Box-Jenkins:

George Box y Gwilyn Jenkins publicaron en la década de los afios 70’s el libro Time
Series Analysis: Forecasting and Control, a través del cual proponen una nueva metodologia que
permite hallar el mejor ajuste de un modelo, para realizar prondsticos con mayor grado de

precision (Hyndman, 2001, pag. 1).

La metodologia Box-Jenkins, también conocida como metodologia ARIMA, consiste en

un proceso iterativo (Gujarati & Porter, 2010, pags. 777-778) cuyas fases son las siguientes:

- ldentificacion: Consiste en identificar las caracteristicas de la serie de tiempo y
encontrar, a través del auto-correlograma y el auto-correlograma parcial los
valores adecuados para p,dyq.

- Estimacién: Tras hallar los valores de p, d y q adecuados para el modelo se
procede a estimar los parametros de cada uno de ellos.

- Examen de diagnostico: Tras seleccionar un modelo ARIMA se evalua si el
modelo se ajusta a los datos de forma razonable o es necesario estimar otro.

- Prondstico: Con posterioridad a validar la pertinencia del modelo se realiza el
prondstico para un lapso de tiempo determinado.

Este proceso debe ser aplicado hasta encontrar el modelo que mejor se adecue. Paraello,

es necesario transitar por las diferentes fases hasta lograrlo, asi:
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Figura 3- 3 Proceso iterativo de la metodologia Box-Jenkins
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Vectores autorregresivos (VAR):

En las series de tiempo también son conocidos los modelos que tienen mas de una
variable como el VAR Utilizamos este modelo del tipo vector autorregresivo (VAR) cuando
deseamos determinar las interacciones simultaneas entre un grupo de variable. Un VAR es un
modelo de ecuaciones simultaneas desarrollado por un método de ecuaciones de forma reducida
sin delimitar. Que sean ecuaciones de forma reducida quiere decir que los valores
contemporaneos de las variables del modelo no aparecen como variables explicativas en
ninguna de las ecuaciones. Por el contrario, el conjunto de variables explicativas de cada
ecuacion esta constituido por un bloque de retardos de cada una de las variables del modelo.
Para (Alfonso Navales 2014) ElI modelo VAR es muy util cuando existe evidencia de
simultaneidad entre un grupo de variables, y que sus relaciones se transmiten a lo largo de un

determinado ndmero de periodos.
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Capitulo 4

Marco Metodologico

Tipo de investigacion

Para poder consolidar un modelo que permita generar un prondstico del comportamiento
de la demanda disminuyendo el desperdicio y pérdida de productos perecederos en el sector
retail y la incidencia de variables exdgenas merma, stock y ventas, se utiliza un tipo de

investigacién mixta, pues se combina el método Box-Jenkins y el descriptivo.

Estos métodos componen un panorama mas completo, puesto que permite describir,
analizar, estudiar y conocer el comportamiento de la demanda disminuyendo el desperdicio y
perdida de producto perecederos con variables exdgenas como la merma, stock y ventas de

forma simultanea.

Método Box — Jenkins:

El objetivo principal de la metodologia Box — Jenkins es realizar la identificacion,
estimacion, examen diagnostico y pronostico de un modelo estadistico que puede ser
interpretado como generador de la informacion de la muestra. En este sentido, si el modelo
estimado es usado para la prediccion debe suponerse que las caracteristicas de la serie son

constantes en el tiempo, especialmente para los periodos futuros.

Investigacion descriptiva:

El presente proyecto cabe dentro de la investigacion descriptiva al considerar que se
pretende identificar el comportamiento de la demanda disminuyendo el desperdicio y perdida
de productos perecederos en el sector retail y la incidencia de variables exdgenas merma, stock
y ventas, mediante herramientas y técnicas estadisticas con la finalidad de establecer una posible

conducta de la variable a futuro.
Disefio Metodologico

Tipo de estudio:
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En el presente proyecto se utiliza la metodologia Box-Jenkins para generar un modelo
ARIMAX y un modelo econométrico VAR para calcular la correlacion entre el comportamiento
de la demanda disminuyendo el desperdicio y perdida de producto perecederos en el sector retail
y laincidencia de variables exdgenas como la merma, stock y ventas para generar un pronéstico

de su posible comportamiento a futuro.

Area de estudio:

El area de estudio comprende el sector retail en Colombia, dentro del cual se considera

indicadores como la merma de los productos perecederos y la demanda y venta de los mismos.

Universo y muestra:

El universo del presente trabajo corresponde a las categorias de alimentos perecederos
con menor tiempo de duracion estos son entre 1 a 7 dias, de los cuales se escogen aquellas
categorias que mayor perdida en valor representan en la compafiia ver Figura 4.1, estas
categorias son la frutas con la mayor participacion en un 48%, las hortalizas con el 27.44%,
pollo con el 11.75%, pescado fresco con el 5.21% y carne de cerdo con el 4.41%.

Figura 4- 1 Merma (pérdida) en valor por categoria

Pollo 12%

Hortalizas 27% Pescado Frasco 5%

- Cerdo 4%

Ofros 3%
Otros

Cardo
Pascado Frasoo
Pollo

Hortalizas

EROBE0ON

Frutas 48%

Frulas

Fuente: Realizacioén propia
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De estas categorias se toman las variables compra, merma, stock y ventas con
informacion del 01 de enero de 2017 al 12 de octubre de 2019 manejado de forma semanal y en
cantidad de unidades, la variable de interés o la que se quiere predecir dentro del estudio es la

de Compra, tomando las variables Merma (pérdida), Stock y Ventas.

Métodos e instrumentos de recoleccion de datos:

Se utilizan los datos de una empresa del sector retail en Colombia. Estos datos estan
expresados diariamente y se miden de forma semanal, se limita el analisis al periodo
comprendido entre el 01 de enero de 2017 al 12 de otubre de 2019, arrojando un total de 145
observaciones por cada una de las variables, las cuales se ajustan mediante la funcion logaritmo
para dar estabilidad y se dividen por 1000 para facilitar el entendimiento de estas, debido al gran

volumen de unidades.

Plan de tabulacion y analisis.

Con la principal finalidad de cumplir con cada uno de los objetivos planteados se realizan
las adecuaciones necesarias a cada una de las variables para con posterioridad, realizar un
tratamiento estadistico que permita utilizar la metodologia Box-Jenkins en R-Studio. De esta
forma, se realiza un acercamiento grafico, se establecen distintos modelos ARIMAX (p,d,q)

seleccionando el mejor y evaluando su pertinencia para generar un pronostico.

Enfoque.

Se utiliza un enfoque mixto, pues se evallan aspectos cuantitativos, correspondientes a
las caracteristicas de la demanda disminuyendo el desperdicio y perdida de producto
perecederos en el sector retail y la incidencia de variables exdgenas merma, stock y ventas de
caracter continuo, y subjetivos por medio de los cuales se busca entender el comportamiento y

la correlacién entre dichas variables.
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Capitulo 5

Analisis y Resultados

Modelo ARIMAX.

El andlisis se encuentra divido en dos muestras in-sample para estimar los parametros
del modelo y diagnosticarlo, la muestra out-sample para evaluar el desempefio del prondstico,

de la siguiente manera:

Enero de 2017 a 15 de octubre del 2018 con 95 datos semanales (in-sample) y la otra
muestra desde el 16 de octubre del 2018 a 01 de octubre del 2019 conformado por 50 semanas
(out-sample), se toma por semanas ya que como se indico en el marco metodoldgico estos
productos tienen un tiempo de vida util maximo de 7 dias y si el producto se merma el impacto
se tendré en la misma semana, por lo tanto se encuentra una causalidad en el mismo periodo de

tiempo.

En la figura 5-1, se ilustra simultaneamente el Stock, la venta, la mermay la compra de
los productos perecederos en unidades. Como se puede observar existe relacion entre estas
cuatro series. Por ejemplo, a principios de 2018, hay una baja en la compra, la venta y el stock
de los productos por el bajo flujo de clientes que existen para principios de afio, de la misma
manera en diciembre de 2017 hay un alza en las mismas variables por temporadas de navidad y
de fin de afio. Cabe destacar que estas series son no estacionarias como lo indican las pruebas
Dickey-Fuller y Phillips-Perron. Para seguimiento del planteamiento del modelo se toman las

variables en logaritmos y en unidades divididas en 1000.
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Figura 5- 1 Comportamiento Series Stock, Venta, Merma y Compra

Como se puede ver en la Figura 5-2 de compra a continuacién los puntos 52 y 53, son
datos que pueden llegar a influir notoriamente en el diagndstico de los modelos a evaluar, por lo
tanto, se realiza identificacion de estos encontrando que el punto 52 es un punto outlier del tipo
Level Shift (LS) y el punto 53 del tipo Addittive outlier (AO), juntos crean el efecto que vemos

en la Figura 5-3, con esta informacion se crean dos variables dummis.
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Figura 5- 2 Identificacion puntos Outliers y Efectos
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Figura 5- 3 Identificacion puntos Outliers y Efectos

Utilizando la informacién anterior y usando el logaritmo de la variable venta, merma y

stock se obtiene el siguiente modelo ARIMAX (1,1,1) descrito a continuacion:

y: = —0.2544y,_; —e;_1 + e; + 0.2185log(Stock;) + 0.6752log(Venta,)
—0.0087log(Merma, — minyerma + 1) — 0.1131LSs, — 0.1295A40¢,

02 =0,004127
BIC =-270,90
Donde:
y: = Alog(Compra,)

LSc, = Variable dummi que es 1 en la semana 52

AO<3 = Variable dummi que es 1 en la semana 53

Al considerar la significancia de cada uno de los pardmetros se encuentra que todos los
coeficientes, son estadisticamente significativos a una significancia de 1.8, con modelo
ARIMAX (1,1,1). Se opta la significancia al 1.8 para no excluir el parametro arl del andlisis,
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pues afecta considerablemente la validez de los demas coeficientes.

Con este modelo calculado para la determinacion de la demanda con fines de pronaostico, se puede
apreciar como por cada punto porcentual que se incremente la pérdida de un producto perecedero
(Merma) en el instante t se espera que en promedio la disminucion de la demanda sea de 0.87%.
Esto quiere decir, que un cambio de una unidad en la pérdida de un producto perecedero hoy
afecta inmediatamente las compras de este con una disminucion en promedio de 0.87%, asi
mismo, se espera que un cambio de una unidad en la venta aumente 67% la compra y el aumento

de una unidad en el stock aumenta un 21,85% la proyeccion de demanda o compra.

La ecuacion también nos muestra que cuando este en la posicion 52, la variacién en la compra
sera negativa de 11,31% y en el punto 53 igual crea una variacion negativa en la compra

equivalente a un 12,95%.

De forma grafica es posible apreciar como el modelo planteado se ajusta en algunos
puntos al comportamiento real de las compras realizadas en Colombia para el periodo de
analisis. Al mismo tiempo, teniendo en cuenta el correlograma y el autocorrelograma parcial,
se evidencia como este presenta un comportamiento estacionario, mientras que los errores se

ajustan a un comportamiento normal.
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Figura 5- 4 Diagnostico Modelo ARIMAX (1,1,1)
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Test Diagndésticos ARIMAX

El primer lugar se realiza la prueba de Ljung-Box. Los resultados arrojados permiten
concluir que los errores son independientes y, por ende, no existe autocorrelacion serial de los

mismos, aceptando la hipétesis nula.

En segundo lugar, la normalidad de los errores se confirma a través de la aplicacion del

test Jarque-Bera, pues el valor del p-value permite también aceptar la hipétesis nula en este caso.

TEST VALOR DE LA PRUEBA
CORRELACION SERIAL 96,92%
NORMALIDAD 65,30%

Tabla 5- 1 Prueba de test Modelo ARIMAX (1,1,1)

Una vez evaluada la pertinencia del modelo, se encuentra que, si bien este cumple con
todos los supuestos y tiene un grado de ajuste frente al modelo algo considerable, observamos que
para fines del siguiente trabajo el limite inferior a 3 desviaciones estandar es el que mas se adecua

a un pronostico real.
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Figura 5- 5 Prondstico Compra Comparativo Muestra Outlier

En la siguiente Figura 5-5, se tiene el prondstico a tres desviaciones estandar identificado

con la linea roja, la linea negra como los datos reales y la linea azul como las unidades de merma
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en valores absolutos, se puede ver en la Figura 5-6 con los circulos resaltados que al aumentar
la merma el prondstico de la compra disminuye cumpliendo con los objetivos que nos
planteamos en este trabajo de mejorar la prediccion de la demanda futura vista como la compra

teniendo en cuenta las perdidas (Merma) de los productos perecederos.
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Figura 5- 6 Prondstico Ajustado Comparativo Merma

Modelo VAR.

Como se dijo anteriormente, se quiere predecir el valor de compra que se debe realizar
teniendo en cuenta las variables Merma, Stock y Ventas para disminuir el desperdicio de los
alimentos perecederos y establecer que dependencias dindmicas puede haber entre cada una de
ellas. Pero antes de revisar esto, es importante verificar el orden de integracién de cada una de
las series de tiempo con el fin de mantener la especificacién para cada una de estas dentro del
modelo. Estas pruebas nos permiten conocer si una serie de tiempo es o0 no estacionaria, en las
cuales se verifican o detectan la presencia de raiz unitaria, pero antes de esto verifiquemos el
comportamiento de cada una de las series:
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Figura 5- 7 Series de tiempo de las variables Compra, Merma, Stock y Venta

En la figura 5-7, se observa que cada una de las series no tienen un comportamiento

estacionario, es decir, presentan trayectorias crecientes y decrecientes en el caso muy puntual

en la semana 53 que corresponde a la ultima semana del mes de diciembre de 2017 que como

se indico en el modelo ARIMAX (1,1,1), se debe al bajo flujo de clientes para esa época.

Para aplicar la prueba de raiz unitaria de Dickey-Fuller aumentada se plantea la siguiente

hipotesis nula y la hipétesis alternativa:

Ho:La varibale x tiene raiz unitaria

Ha: La variable x no tiene raiz unitaria

VARIABLE | REZAGOS VA'F;SSE%EA'—A VALOR CRITICO
1% 5% 10%
log (Compral) 8 -2,44 -3,99 -3,43 -3,13
8 -6,93 -3,46 -2,88 -2,57
log (Mermal) 9 -1,95 -3,99 -3,43 -3,13
9 -4,36 -3,46 -2,88 -2,57
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log (Stockl) 17 -2,35 -3,99 -3,43 3,13
17 -3,52 -3,46 -2,88 -2,57
log (Vental) 13 -2,16 -3,99 -3,43 -3,13
13 -5,07 -3,46 -2,88 -2,57

Tabla 5- 2 Prueba raiz unitaria Dickey-Fuller aumentada, ADF
De acuerdo con la Tabla 5-2, el logaritmo de Compral, logaritmo de Mermal, logaritmo

de Stockl como el logaritmo de Vental, son estacionarias mediante la primera diferencia, es

decir son integradas de orden 1-1 (1), tal como se evidencia en la figura 5-8.
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Figura 5- 8 Series de tiempo con una diferencia de las variables Compra, Merma, Stock y Venta

Con las condiciones anteriormente expuestas, un modelo vectorial autorregresivo VAR
(4) fue obtenido, que se justifica con las dinamicas del ultimo mes y con un BIC de -592.1317,

como se mostrard mas adelante.

A continuacidn, se lleva a cabo las pruebas de causalidad en el sentido de Granger para
determinar el orden causal entre las variables. El resultado de esta prueba indica que con una
significancia del 10% la variacion de la venta influye en la variacion de las demas variables,
igual que la variacion en la compra influye en la variacion de la venta, merma y stock, mientras
que no hay suficiente evidencia estadistica (valor-p Granger Test < 10%), para determinar que

la variacion en la merma o el stock causen alguna de las variables en el modelo.
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VALOR DE LA PRUEBA
VARIABLE TEST RESULTADO (SIGNIFICANCIA AL 10%)
(Compral) | Causalidad de Granger Merma, Stock y Venta < 10%
(Vental) Causalidad de Granger Stock y Compra <10%
(Mermal) | Causalidad de Granger Venta >10%
(Stock) Causalidad de Granger Compra >10%

Tabla 5- 3 Test de Granger <10%

La variacion de la compra y la venta influye en la variacion de la Merma y Stock. Sin
embargo, la variacion de la Merma y Stock no influyen en la compra y venta.

Asi mismo, realizando y aplicando los test de Portmanteu, el test de Jarque Bera y el test

de ARCH como se refleja en la Tabla 5-4, el modelo cumple en un 97,21% la no existencia de

correlacion serial residual y en un 34,94% ausencia de heterocedasticidad-satisface el supuesto

de varianza constante, claramente el modelo no se ajusta a la normalidad.

TEST VALOR DE LA PRUEBA
CORRELACION SERIAL 97,21%
NORMALIDAD <5%
HETEROCEDASTICIDAD 34,94%

Tabla 5- 4 Aplicacion de los test de Correlacion Serial Residual - Normalidad y Heterocedasticidad
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Figura 5- 9 Funcion de autocorrelacion (ACF) de los residuales
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De igual manera, como se refleja en la Figura 5-9, se muestran los residuales de cada
una de las variables, verificando que los retardos de la funcion de autocorrelacion son muy
pequerios, indicando que hemos recogido la mayor parte de dependencia temporal para cada una
de ellas, solo se destacan los retardos 6 y 8 en la ACF de los residuos de Compral, que es

importante, quizas debido a un patrén estacional no captado.

Ahora bien, revisando el test de Johansen, rechazamos la hipdtesis nula de no
cointegracién y no rechazamos la hipotesis nula de a lo sumo una ecuacion de cointegracion, por
lo tanto, concluimos que hay una ecuacién de cointegracion en el modelo y estimamos los
parametros de una cointegracién a largo plazo del modelo VAR (4) como se observa a

continuacion:

Alog(Compra,)

= 0.573 — 0.281ECT;_; — 0.492Ex01, — 0.346Alog(Compra,_,)
— 0.157Alog(Stock;_,) + 0.05Alog(Merma;_,)
+ 0.004Alog(Venta,_,) — 0.247Alog(Compra;_,)
+ 0.103Alog(Stock;_,) + 0.065Alog(Merma,_)
— 0.165Alog(Venta,_,) — 0.075Alog(Compra,_3)
+ 0.031Alog(Stock;_3) + 0.068Alog(Merma;_s)
— 0.049Alog(Venta;_3) + u;

Donde:

Exol, es una variable dummy que asume 1 en la semana 53 y en cualquier otro caso.

us=Residual de cada ecuacion.

ECT; = log(Compra;) + 0.08log(Stock;) + 0.07 log(Merma,) — 0.859 log(Venta,)

Este modelo el cual nos muestra como varia la compra segun las demas variables periodos
anteriores, nos arroja coeficientes diferentes a los obtenidos en el modelo ARIMAX(1,1,1) y es
la diferencia de tiempo la cual influye en el modelo, ya que la variacion en el periodo anterior de
la variable venta es mucho mas baja que la influencia obtenida en el periodo actual del modelo
ARIMAX(1,1,1) en la compra, mientras que la merma tiene un cambio de signo lo que nos dice

que el cambio en una unidad de la merma en el periodo anterior aumenta la compra en un 5%
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en el periodo actual, lo que muestra que este modelo no ayuda a nuestro propésito que es bajar

la cantidad a comprar segun el aumento en la merma.

Alog(Stock,)
= —0.700 + 0.353ECT;_; — 0.236Ex01, — 0.227Alog(Compra;_,)
— 0.923Alog(Stock,_,) — 0.019Alog(Merma;_,)
+ 0.089Alog(Venta,_,) — 0.097Alog(Compra,_,)
— 0.261Alog(Stock,_,) + 0.002Alog(Merma,_,)
— 0.128Alog(Venta,_,) — 0.056llAlog(Compra;_;)
+ 0.039Alog(Stock,_3) + 0.009Alog(Merma,_s)
— 0.168Alog(Venta,_3) +u;

Mientras que, para el modelo de stock, la mayoria de la variacion del stock en el periodo de

tiempo actual se ve influenciado por su misma variacion en el periodo anterior.

Alog(Venta,)
= —1.873 + 0.930ECT;_, — 0.378Ex01, — 0.336Alog(Compra;_,)
— 0.176Alog(Stock;_,) — 0.02Alog(Merma;_,)
— 0.029Alog(Venta,_,) — 0.175Alog(Compra;_,)
+ 0.08Alog(Stock;_,) — 0.02Alog(Merma,_,) — 0.35Alog(Venta,_,)
— 0.115Alog(Compra;_3) + 0.247Alog(Stock,_3)
— 0.008Alog(Merma;_3;) — 0.229Alog(Venta;_3) + u;

Para el modelo de Venta esta se ve altamente influenciada por la variacion de la compra en el
periodo anterior y la variacion en la merma y el stock en el periodo anterior no influencia la
compra en el periodo actual como se muestra en el modelo y como lo habiamos demostrado

anteriormente con la causalidad de Granger.
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Alog(Merma,)
= 14.26 — 7.099ECT;_, + 0.24Exo01; + 3.96Alog(Compra;_,)
+ 2.32Alog(Stock;_,) — 0.54Alog(Merma;_,) — 5.40Alog(Venta,_,)
+ 3.52Alog(Compra,_,) + 0.76Alog(Stock;_,)
— 0.477Alog(Merma,_,) — 3.83Alog(Venta;_,)
+ 1.77Alog(Compra,_3;) — 0.75A log(Stock;_5)
— 0.487Alog(Merma,_3;) — 1.56Alog(Venta,_3) + u,

De estos cuatro modelos el que mas nos llama la atencién por el objetivo del trabajo es el de como
influyen las demas variables en la merma, este modelo nos muestra que tanto la compra como la
venta y el stock tienen una alta influencia dentro de la merma, pero la compra es el que mas alta
influencia positiva tiene sobre la misma como lo vimos anteriormente y es que segun el modelo
cuando aumenta la compra en una unidad en una semana anterior la merma aumenta en un 396%
en la semana actual, mientras que cuando aumenta la venta en una unidad en el periodo anterior
disminuye la merma en un 540% en el periodo actual, igualmente al aumento en una unidad del
stock disponible en el periodo t-1 aumenta la merma en un 232% en el periodo t. Este modelo es
de mucho interés y encontramos que para futuros estudios de esta indole se podrian realizar otros

modelos que muestran la variacion o influencia que tienen ciertas variables sobre la merma.

ECT, = 0 = log(Compra,) + 0.08log(Stock;) + 0.07 log(Merma,)
— 0.8591log(Venta,)
Asi:

log(Compral) = —0.08 = log(Stock;) — 0.07 = log((Merma;) + 0.859 = log(Venta;)

Ya visto los anteriores modelos, vemos cémo cambian las variables segun los periodos anteriores
de las variables explicativas, ahora tenemos el siguiente modelo con el cual se haré el prondstico
de compra este nos dice que la variacién de la compra en el periodo actual es influenciada
negativamente en un 8% por la variacién del stock en una unidad en el mismo periodo, mientras
se ve influenciada positivamente en un 85,9% por la variaciéon de la venta en una unidad del
mismo periodo y finalmente varia negativamente en un 7% por la variacion de la merma en una
unidad, esta influencia es mucho mayor a la que teniamos en el modelo ARIMAX (1,1,1). Y puede

llevarnos a obtener un mejor modelo.
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Ahora bien, si verificamos la descomposicion de la varianza en los errores del prondstico se ratifica
la causalidad observada. En la Figura 5-10 se observa que los errores del pronostico del modelo VAR (4)

se explican en la medida por la variacion de la compra y la venta, pero no el sentido contrario.
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Figura 5- 10 Descomposicion de la varianza en los errores del prondstico

Prondstico de la Compra mediante el modelo VAR(4)
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Mediante el modelo VAR (4), se realiz0 el pronéstico de la compra. Para las primeras 50
semanas de la muestra out-sample (desde finales de octubre de 2018 hasta octubre de 2019), con
unas bandas de confianza del 95%. Encontrandose a diferencia del modelo ARIMAX (1,1,1) una
disminucion en el pronostico, adecuada por la inclusion de la merma en el mismo y dandonos
una sugerencia de planeacién de compra que puede llegar a realizarse en esta empresa del sector

consumo masivo como método para disminuir el desperdicio de alimentos perecederos.
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Capitulo 6

Conclusiones y Recomendaciones

La merma como variable explicativa a la Compra es un fenémeno poco estudiado. Sin
embargo, cobra gran relevancia cuando se ven las alarmantes perdidas de productos tanto en el

pais como en las empresas de consumo masivo.

La planeacion de la demanda de productos perecederos debe tener un modelo diferente a
la de productos de larga duracion, ya que debe ser mas exacta por su bajo tiempo de vida util y
su dificultad en el manejo, como vimos en este trabajo los métodos estadisticos que mejoran el

prondstico son los basados en modelos econométricos y de tipo Box-Jenkins.

Por medio de la metodologia Box-Jenkins fue posible encontrar un modelo de tipo
ARIMAX (1,1,1) para la Compra, utilizando como variables exdgenas la merma, el stock y la
venta. Se encuentra que este demuestra ser pertinente a la hora de validar cada uno de los
supuestos del modelo, al tiempo que se corrobora que la merma explica a la compra. Tras
considerar la exactitud del modelo podemos encontrar que el prondstico realizado se encuentra
por encima del real, pero si tomamos este modelo a menos tres desviaciones estandar se acopla
a los objetivos que presentamos al iniciar este trabajo, ya que cuando aumenta la merma el

pronostico de compra trata de disminuir.

Mientras que el modelo VAR (4), nos muestra un pronostico mas bajo al dado en el
modelo ARIMAX (1,1,1), pero mas lineal se recomendaria utilizar como método exploratorio
en una empresa del sector consumo masivo para analizar cdmo reaccionaria la merma de los
productos al cambio dado en sus compras. Igualmente se concluye que de los dos modelos

utilizados el ARIMAX (1,1,1) se acerca mas adecuadamente a los cambios dados en la merma.
Para préximos trabajos de esta indole se recomienda explorar otros modelos e intentar

modelar solamente un producto que genere pérdidas altas y tenga muy bajos dias de duracion

ya que el tiempo de duracion entre productos varia asi sean de la misma categoria. Igualmente
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se recomienda utilizar otros modelos para ver las variables que mas tienen influencia dentro de

la merma.
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