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Resumen.

La prediccion precisa de la demanda es un componente clave para la gestion eficiente
de la cadena de suministro en cualquier organizacion. El objetivo principal de esta tesis es
desarrollar e implementar una solucién basada en técnicas estadisticas y de machine learning
para una empresa que actualmente depende en gran medida de la intervencién manual de sus

propietarios al realizar sus prondsticos de demanda.

Con este fin, se propone comparar diversas metodologias de pronodstico: Media Movil,
ARIMA, SARIMA, Prophet y XGBoost. Estos modelos seran evaluados para determinar su

eficacia en la prediccion de la demanda en el contexto especifico de la empresa.

El proposito es ofrecer una herramienta que no solo aumente la precision de los
prondsticos, sino que también automatice el proceso, contribuyendo a una toma de decisiones
mas informada, eficiente y estratégica en la planificacion de la cadena de suministro y la

gestion de inventarios.

Los resultados de esta investigacion tienen el potencial de transformar
significativamente la eficiencia y rentabilidad de la empresa dentro de un mercado altamente

competitivo.

En tltima instancia, el trabajo pretende ser una contribucion innovadora en la
elaboracion de pronosticos basados en enfoques cuantitativos, representando un avance en la
mejora continua de las operaciones de la empresa. Aprovechando la experiencia y el
conocimiento interno de la organizacion, se busca no solo diferenciarla de la competencia,
sino también establecer una base solida para la futura incorporacion de tecnologias de

informacion mas avanzadas en sus operaciones diarias.



Abstract.

Precise demand forecasting is essential for efficient supply chain management in any
organization. The main objective of this thesis is to develop and implement a solution based
on statistical and machine learning techniques for a company that currently relies heavily on

the manual intervention of its owners in forecasting demand.

This project aims to enhance the forecasting process by comparing different
forecasting techniques: Moving Average, ARIMA, SARIMA, Prophet, and XGBoost. These

models will be evaluated to determine their effectiveness in predicting the company's demand.

The goal is to provide a tool that not only improves forecast accuracy but also
automates the process, supporting more informed, efficient, and strategic decision-making in

supply chain planning and inventory management.

The results of this research have the potential to significantly enhance the company’s

operational efficiency and profitability in a highly competitive market.

Ultimately, this thesis aims to be an innovative contribution to forecasting
methodologies based on quantitative approaches, representing a step forward in the

continuous improvement of the company's operations.

By leveraging the organization's internal experience and knowledge, the project seeks
not only to differentiate the company from its competitors but also to establish a solid
foundation for the future integration of more advanced information technologies into its daily

operations.
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I. Introduccion.

1. Contexto.

Michelin es una empresa francesa reconocida como uno de los mayores fabricantes de
neumaticos del mundo, operando durante mas de 100 afios. La compania es célebre por la
calidad e innovacion en la fabricacion de neumaticos para una amplia gama de vehiculos, que
incluyen automoviles, camiones, motocicletas y bicicletas. Ademas de su actividad principal
en la produccion de neumaticos, Michelin también estd involucrada en el ambito
gastrondmico, siendo conocida por otorgar las prestigiosas estrellas Michelin a restaurantes

destacados a través de sus guias gastrondmicas.

La entidad objeto de estudio es una filial de Michelin ubicada en la provincia de
Cordoba, Argentina, con mas de 30 afios de trayectoria en la industria. Esta filial se dedica
principalmente a la comercializacion de neumadticos y otros accesorios automotrices,
ofreciendo también servicios especializados de alineacidon y balanceo. La investigacion se
centrard en el sector de comercializacion de neumaticos, que se considera el area de mayor

relevancia econdmica dentro de la organizacion.

El negocio mantiene conexiones estratégicas con una variedad de clientes, desde
conductores individuales hasta empresas grandes de transporte; y establece asociaciones clave

con sus proveedores para asegurar la disponibilidad y calidad de sus productos.

El mercado de neumaticos en Argentina ha experimentado una evolucion significativa,
influenciada por cambios en las tendencias econdmicas, tecnologicas y de consumo

(McKinsey & Wmc, 2023).



Inicialmente, la liberalizacion econdmica junto con la apertura de mercados facilito la
introduccioén de tecnologias avanzadas y la entrada de fabricantes internacionales, lo que

incremento la demanda de neumaticos para automoviles y camiones ligeros.

Posteriormente, la industria se diversificd, adoptando neumadticos radiales de mayor
durabilidad, impulsada por politicas de liberalizacion y tecnologias mas eficientes. Con el
advenimiento del nuevo milenio, la conciencia ambiental y la eficiencia en el consumo de
combustible se convirtieron en prioridades, fomentando una mayor competencia e innovacion
en el disefio y fabricacion de neumaticos, incluyendo la introduccion de tecnologias como los

sensores de presion de neumaticos (TPMS).

En tiempos mas recientes, el mercado ha enfrentado desafios econémicos que han
impactado la demanda, destacandose un mayor énfasis en la relacion calidad-precio y en la

seguridad vial.

Por otro lado, la industria argentina del neumatico ha atravesado diversas fases de
crecimiento y contraccion. Historicamente, el mercado ha estado marcado por la presencia
tanto de fabricantes locales como de marcas internacionales. En los ultimos anos, el sector ha
experimentado un resurgimiento, impulsado por el aumento en la produccion de automoéviles
y el crecimiento del parque automovilistico, 1o que ha elevado la demanda de neumaticos tanto

de fabricantes de equipos originales (OEM) como de reposicion.

Actualmente, el mercado de neumaticos en Argentina enfrenta una dualidad de
desafios y oportunidades. La transicion hacia vehiculos eléctricos, la digitalizacion de la
cadena de suministro y las regulaciones ambientales mas estrictas estan configurando las

tendencias emergentes. Ademads, la pandemia de COVID-19 ha alterado los patrones de



movilidad y la demanda de neumaticos, obligando a la industria a adaptarse a nuevas

realidades.

En cuanto a los proveedores de la empresa, estos también enfrentan la inestabilidad
economica del pais, lo que dificulta la certeza sobre la recepcion de los productos demandados.
Los nuevos regimenes de exportacion podrian desviar materias primas hacia el exterior,
mientras que las restricciones a las importaciones podrian paralizar la produccion de ciertos

productos.

De acuerdo con las perspectivas futuras del mercado de neumaticos en Argentina
(Markets&data, 2024), estudios realizados anticipan un crecimiento continuo impulsado por
diversos factores. Uno de estos factores es la recuperacion econdémica; a medida que la
economia se estabilice, se espera que el sector automotriz se recupere, lo que, a su vez,

incrementara la demanda de neumaticos.

Ademas, la innovacion y la tecnologia desempefiaran un papel crucial. Los avances
continuos en la tecnologia de neumaticos, especialmente en areas como sostenibilidad y

rendimiento, generaran nuevas oportunidades para los fabricantes.

Por ultimo, la expansion del mercado se vera favorecida por el aumento de inversiones
por parte de empresas locales e internacionales en instalaciones de produccion y redes de

distribucion, mejorando asi la capacidad y el alcance del mercado.

A través de esta introduccion, se ha buscado explorar e ilustrar las diversas facetas que
presentan considerables desafios en relacion con una estimacion precisa de las cantidades de

producto demandadas.



2. Problema.

El desafio central abordado por esta tesis radica en la limitacion del enfoque actual
para el prondstico de ventas de la empresa. Actualmente, la prediccion se basa exclusivamente
en las unidades vendidas en los mismos meses del afio anterior al que se desea prever (por

ejemplo, para proyectar abril de 2023, se utilizan las unidades vendidas en abril de 2022).

Técnicamente, este enfoque se conoce como el modelo "Naive Last Value 12
(mensual)". Aunque este método puede ser viable en condiciones de demanda estable, se
revela como insuficiente en un contexto de demanda dinamico y fluctuante, como el que se

enfrenta actualmente.

El negocio adquiere neumaticos nacionales e importados para su posterior
comercializacion a consumidores finales. Actualmente, enfrenta un problema critico debido a
un exceso significativo de inventario en practicamente todas las lineas de productos. Esta
acumulacion responde a una desaceleracion de las ventas en comparacion con periodos

anteriores, lo que ha generado un desfasaje entre la oferta disponible y la demanda efectiva.

Esta situacion conlleva elevados costos de almacenamiento, que abarcan tanto los
gastos operativos asociados al uso del espacio fisico, mantenimiento y seguros, como el riesgo

de obsolescencia o deterioro de los neumaticos.

En este contexto, se vuelve imperativo optimizar el proceso de pronostico de demanda,
a fin de alinear de forma mas precisa las decisiones de abastecimiento con las necesidades
reales del mercado. Mejorar la precision de las proyecciones permitira reducir el sobrestock,
para minimizar costos innecesarios y planificar de manera mas eficiente la gestion integral de

la cadena de suministro.



3. Objetivo de la investigacion.

El método de prondstico actual no logra reflejar adecuadamente las tendencias del
mercado. Su principal debilidad radica en la escasa utilizacion de datos histdricos, lo que
impide capturar una vision mas completa y precisa de los patrones de demanda a lo largo del
tiempo. Esta falta de profundidad en el analisis deriva en estimaciones incompletas y sesgadas,

con consecuencias directas en términos de pérdidas operativas.

El objetivo central de esta investigacion consiste en desarrollar y evaluar modelos
avanzados de prondstico de demanda, incorporando técnicas que aprovechen los datos

historicos de ventas en horizontes temporales mas amplios.

La innovacion propuesta radica en la implementacion de técnicas de prondstico mas
sofisticadas, capaces de capturar patrones complejos y variaciones temporales en la demanda.
Estos modelos no solo seran disefiados y desarrollados, sino también sometidos a una
evaluacion rigurosa, con el fin de validar su eficacia y relevancia practica en el contexto

particular de la empresa.

Una vez desarrollados e implementados los modelos, se planea integrarlos en el
proceso de toma de decisiones, para que estos funcionen como un componente esencial previo

a la determinacion de las cantidades de producto a adquirir.

La solucion inicialmente tomaré la forma de un codigo (script), disefiado para cargar
los datos pertinentes y generar pronosticos de demanda de manera automatizada. Este enfoque
proporcionara una herramienta practica y eficiente para la implementacion y prueba inicial de
los modelos, ofreciendo una base operativa solida antes de una eventual integracion mas

completa en el sistema de gestion de la empresa.



11. Marco Teorico.

1. Prondsticos.

Los prondsticos juegan un papel crucial en la planificacion y toma de decisiones
empresariales, al proporcionar estimaciones sobre valores futuros de variables relevantes. Se
pueden definir como "proyecciones fundamentadas en el analisis de datos historicos, modelos
matematicos o la experiencia de expertos en el campo" (Montgomery, 2015). Otra definicién
acertada es la de "realizar un enunciado sobre el valor futuro de una variable de interés,
fundamentado ya sea por el analisis de datos historicos disponibles, el juicio de expertos en el

tema o una combinacién de ambas cosas" (Montemayor Gallegos, 2014).

1. Horizonte de tiempo.

Se pueden comenzar diferenciando los pronosticos segun su horizonte de tiempo, lo
que influye en su precision y enfoque estratégico.
1.1 Corto Plazo

Los pronosticos a corto plazo (hasta 3 meses) son cruciales para la gestion operativa
y la planificacion tactica, suelen utilizarse para predecir la demanda de productos y gestionar
inventarios de manera precisa (Gardner et al., 2018).

1.2 Mediano plazo.

Los pronosticos a mediano plazo (3 meses a 3 afios) son trascendentes para la
planificacion financiera y estratégica (Chatfield, 2016). Estos pronosticos ayudan en la
elaboracion de presupuestos y en la identificacion de oportunidades de crecimiento.

1.3 Largo plazo.

Los pronosticos a largo plazo (més de 3 afios) se enfocan en decisiones estratégicas

de alto nivel, considerando factores macroecondémicos y tecnologicos, lo que permite a las

empresas adaptarse a cambios disruptivos en la industria (Wagner et al., 2019).
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2. Nivel.

Los pronoésticos son fundamentales para la toma de decisiones en todos los niveles
organizacionales, abarcando desde operaciones diarias hasta estrategias a largo plazo (Fildes
etal., 2019).

2.1 Operativo.

A nivel operativo, los prondsticos se emplean para la gestion de inventarios,
produccion, cadena de suministro y atencion al cliente. Se enfocan en satisfacer la demanda
del mercado de manera eficiente, minimizando costos y maximizando la satisfaccion del
cliente.

2.2 Tactico.

A nivel tactico, los prondsticos apoyan la implementacion de decisiones estratégicas,
definiendo politicas y planes detallados en ventas, produccion, compras y marketing. Ayudan
a optimizar la asignacion de recursos y a gestionar operaciones diarias, alineando las
decisiones tacticas con los objetivos estratégicos de la organizacion.

2.3 Estratégico.

A nivel estratégico, los prondsticos guian decisiones de alto nivel para la direccion
futura de la organizacion, considerando cambios en el entorno empresarial. Son cruciales para

formular estrategias competitivas e identificar oportunidades de crecimiento a largo plazo.

Pronosticar en niveles operativos, tacticos y estratégicos es esencial para el éxito

organizacional, ya que ofrece una vision coherente del futuro y facilita decisiones informadas.

11



3. Elaboracion.

Hanke (2010) distingue el procedimiento de elaboracion de un pronostico, en dos
enfoques; uno cualitativo y otro cuantitativo.

3.1 Enfoque Cualitativo.

Los pronosticos cualitativos, también conocidos como " Managerial Judgement"
(juicio gerencial), son ampliamente utilizados por gerentes y propietarios de empresas. Estos
métodos se basan en la experiencia y el conocimiento del mercado y los productos, sin
necesidad de datos histéricos. Aunque pueden incorporar elementos cuantitativos basicos, su
eficacia disminuye con la complejidad y la cantidad de productos. A pesar de esto, es el
método mas utilizado segun el International Journal of Forecasting (Fildes et al., 2019),
basado en investigaciones de Peterson (1993) y McCarthy et al. (2006).

3.2 Enfoque Cuantitativo.

Los métodos cuantitativos representan un enfoque analitico para la elaboracion de
pronosticos, utilizando modelos computacionales basados en principios matematicos y
estadisticos. Estos métodos permiten analizar datos histéricos y proyectar tendencias futuras

con precision, adaptandose a los datos disponibles para replicar la realidad de manera exacta.

Dentro de los métodos cuantitativos, se distinguen los univariados y multivariados.
Los métodos univariados se enfocan en una Uinica variable y su relacion con valores pasados,
siendo adecuados para situaciones donde la variable de interés depende principalmente de su
historial, como en series temporales de demanda de productos. En contraste, los métodos
multivariados consideran la influencia de multiples variables en la variable de interés, siendo
utiles para pronosticos complejos que se ven afectados por diversos factores, como en el caso

de prondsticos econdmicos impactados por factores macroecondmicos.

12



4. Ejecucion.

Finalmente, los pronodsticos pueden clasificarse segin la forma en la que se lleven a
cabo, ya sea por producto o de manera agregada (Fildes et al., 2019).

4.1 Pronésticos por producto.

Los prondsticos por producto son esenciales en la gestion de la demanda, permitiendo
estimar con precision las necesidades futuras de productos individuales o categorias
especificas en el corto plazo. Este enfoque detallado busca minimizar tanto la escasez como
el exceso de inventario, optimizando la satisfaccion del cliente y la eficiencia operativa.

4.2 Pronésticos agregados.

Los pronosticos agregados son fundamentales para gestionar y comprender la demanda
en un nivel macroeconémico. Este enfoque se centra en la estimacion de la demanda total de
productos o servicios, agrupando multiples productos o categorias segun criterios temporales,

geograficos u otros relevantes para la organizacion.

13



2. Importancia de la deteccion de patrones en los datos.

Previo a la seleccion de un modelo para llevar a cabo pronoésticos, se debe realizar un
analisis exhaustivo de los datos. Este proceso es crucial para identificar patrones que puedan
estar presentes en los datos, lo que a su vez mejora la precision de los pronosticos. En el
analisis de series temporales, es posible reconocer distintos tipos de patrones estructurales que
constituyen la base para una modelizacion y un prondstico efectivos (Box et al., 2015).

Por un lado, tenemos los patrones horizontales o estacionarios, que se distinguen por
la estabilidad de los datos, donde las observaciones se agrupan alrededor de una media
constante, sin una tendencia clara, y con variabilidad aleatoria. Identificar la estacionariedad
es fundamental, ya que muchos modelos de prondstico asumen que los datos son estacionarios
para poder aplicarse correctamente (Hyndman & Athanasopoulos, 2021).

En contraste, los patrones de tendencia se manifiestan como cambios persistentes en
una direccion especifica a lo largo del tiempo, indicando periodos de crecimiento o
decrecimiento. La identificacion de estas tendencias sirve para interpretar la direccion general
de los datos y ajustar los modelos predictivos en consecuencia.

Por otro lado, los patrones estacionales reflejan variaciones ciclicas que se presentan
en momentos especificos dentro de un periodo fijo, como dias, semanas, meses o afnos. Estas
variaciones suelen estar influenciadas por factores estacionales, como cambios climaticos o
eventos recurrentes, y su correcta modelizacion capta la variabilidad inherente en los datos.

Por ultimo, los patrones ciclicos se diferencian de los estacionales por manifestarse
como fluctuaciones en intervalos mas largos y menos predecibles. Estos ciclos generalmente
resultan de factores como fluctuaciones econdmicas o eventos historicos. Su identificacion

facilita la interpretacion de las tendencias a largo plazo en los datos.

14



3. Modelos Predictivos Cuantitativos.

Los métodos predictivos cuantitativos emplean modelos computacionales y técnicas
estadisticas para analizar datos historicos y proyectar tendencias futuras con precision. Existe
una gran variedad de modelos predictivos utilizados en la generacion de pronosticos; pero la
gran diferenciacion se da entre los univariados y los multivariados.

3.1 Univariados.

Los métodos de pronodstico cuantitativos univariados se caracterizan por predecir el
valor de una variable en funcién de sus valores pasados, lo que los convierte en modelos de
analisis de series de tiempo. Por ejemplo, para prever las ventas mensuales de un producto, se
puede considerar su historial de ventas pasado.

Estudios previos han demostrado que estos modelos son altamente efectivos para
abordar problemas de prediccion en contextos donde se dispone de datos historicos
consistentes y donde se requiere una solucion de bajo costo computacional (Ali et al., 2009).
Se caracterizan por su simplicidad estructural, su facilidad de implementacién, y su capacidad
para capturar patrones relevantes como tendencias, estacionalidades y ciclos. Ademas,
resultan particularmente Utiles en entornos con disponibilidad limitada de informacion,
permitiendo generar pronosticos confiables de manera agil y eficiente.

3.1.1 Media Movil (Moving Average - MA).

El modelo de Media M¢évil es una técnica ampliamente reconocida en el analisis y
pronostico de series temporales. Su principal objetivo es capturar las tendencias y patrones de
variacion mediante el calculo de promedios de observaciones pasadas. Aunque su enfoque es
relativamente simple, resulta eficaz y constituye una herramienta valiosa para la prediccion de

la demanda. (Montgomery, D.C., Jennings, C.L., & Kulahci, 2008).

15



El funcionamiento del modelo se basa en la determinacion de promedios de datos
histdricos en intervalos de tiempo especificos para proyectar valores futuros. Este modelo se
concentra en las tendencias generales de la serie temporal, suavizando las fluctuaciones
aleatorias presentes en los datos. Esto permite una identificacion mas clara de los patrones

subyacentes y facilita prondsticos mas precisos. Matematicamente se expresa como:

" 1 n
Yt = — Yt —i
n i=1

Donde Yt es la prediccién para el periodo de tiempo t; Yt — i son las observaciones
pasadas hasta n periodos anteriores.

El modelo de Media Movil predice valores futuros calculando el promedio simple de
las observaciones hasta n periodos anteriores. El valor de n se selecciona seglin la
estacionalidad y volatilidad de la serie temporal, y su elecciéon Optima puede determinarse
mediante técnicas de validacion cruzada o andlisis de residuos.

Una de las principales fortalezas de este modelo es su simplicidad y facilidad de
implementacion. Al calcular promedios de observaciones pasadas, el modelo suaviza las
fluctuaciones aleatorias presentes en los datos, facilitando la identificacion de tendencias a
corto plazo. Esta caracteristica lo hace especialmente 1til para pronosticos rapidos y simples
en situaciones que requieren resultados inmediatos.

No obstante, este modelo también presenta limitaciones. Una de las mas significativas
es su incapacidad para capturar relaciones de dependencia entre observaciones pasadas y
futuras. Al centrarse exclusivamente en promedios de observaciones pasadas, puede no ser
adecuado para series temporales con tendencias complejas o relaciones no lineales entre
variables. Ademas, el modelo puede ser sensible a valores atipicos o fluctuaciones extremas

en los datos.
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3.1.2 Prophet.

El modelo Prophet, desarrollado por el equipo de cientificos de datos de Facebook, es
un enfoque aplicado en el andlisis de series temporales, disefiado para ofrecer flexibilidad en
una variedad de contextos empresariales. Su principal fortaleza radica en su capacidad para
adaptarse a diferentes tipos de negocios, convirtiéndolo en una herramienta valiosa tanto para
usuarios con experiencia limitada como para aquellos con un conocimiento mas profundo en
analisis de datos. Prophet estd disefiado para ser configurable incluso por personas con
conocimientos basicos en la generacion de datos, sin necesidad de una comprension extensa
de modelos de series temporales. Esto facilita la utilizacién del modelo para la toma de

decisiones informadas en la prediccion de ventas (Taylor & Letham, 2017).

Este modelo se basa en un enfoque descomponible de series temporales (Harvey &
Peters, 1990), que integra tres componentes principales: tendencia, estacionalidad y dias

festivos. La ecuacion resultante del modelo es la siguiente:

Y®)=g@®)+s@t)+h(t)+et

Siendo g (t) la funcion de tendencia que modela cambios no periddicos en el valor de
la serie de tiempo; s (t) representando cambios periddicos (por ejemplo, estacionalidad
semanal, mensual y/o anual); h (t) representando los efectos de dias festivos. Finalmente, et
es el término de error que representa cualquier cambio idiosincrasico que no se adapte al

modelo.

En términos de eficiencia computacional, el ajuste del modelo Prophet se realiza de
manera rapida y efectiva. Este modelo no solo captura tendencias no lineales, sino que también

incorpora estacionalidades anuales, semanales y diarias, asi como efectos de dias festivos y
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vacaciones. Su rendimiento es Optimo en series temporales con alta estacionalidad y grandes

volimenes de datos historicos.

Ademas, Prophet muestra una notable robustez frente a datos faltantes, cambios en las
tendencias y valores atipicos, lo que le permite mantener un desempefio sélido y confiable
incluso en situaciones con incompletitud de datos, alteraciones abruptas en las tendencias
historicas de demanda, o anomalias que puedan distorsionar los patrones de comportamiento.
El modelo facilita la participacion de especialistas en el negocio al permitirles aplicar su
conocimiento a través de un conjunto de parametros y opciones intuitivas, mientras mantiene

automatizadas las funciones estadisticas y computacionales (Taylor & Letham, 2017).

Cada componente del modelo puede ser ajustado de acuerdo con las experiencias y
preferencias de los usuarios, permitiendo una personalizacion segun las necesidades
especificas del contexto (Hills, 2020).

3.1.3 ARIMA.

El modelo ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) es una técnica
estadistica utilizada para el anélisis y prediccion de series temporales. Este modelo combina
tres componentes: autorregresivo (AR), integracion (I) y media movil (MA), lo que permite
capturar tanto propiedades estacionarias como no estacionarias de una serie temporal
(Shumway & Stoffer, 2017).

El modelo autorregresivo (AR) captura la relacion lineal entre el valor actual de una
serie temporal y las observaciones anteriores, modelando el valor presente como una
combinacion lineal de valores pasados, ponderados por coeficientes especificos. Este
componente permite detectar patrones de autocorrelacion en los datos, reflejando la influencia

de datos historicos recientes. Se puede expresar matematicamente como:
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yt = C + gl)t)_11+ d)Z)t/_2+ +q>pyt_p+st

donde Yt es el valor de la serie en el tiempo t, C es una constante, G1 a ¢pp son los

coeficientes de auto regresion, y €t es el término de error aleatorio en el tiempo t.

El término de integracion (I) se refiere a la necesidad de diferenciar la serie temporal
para que sea estacionaria, es decir, para mantener constante la media y la varianza a lo largo
del tiempo. Si una serie temporal no es estacionaria, se aplican diferenciaciones para lograr
esta propiedad y asegurar un analisis mas fiable.

Por ejemplo, la primera diferencia se puede expresar como:

AY =Y —Y
t

t t—1

donde AY es la primera diferencia entre el valor de la serie en el tiempo t y el valor de
la serie en el tiempo t — 1.

Por ultimo, el modelo de promedios moviles (MA) captura la relacion lineal entre una
observacion y el error residual de un modelo de media movil aplicado a observaciones
pasadas. En otras palabras, considera los errores residuales de los pasos de tiempo anteriores
para predecir el valor actual. Este componente ayuda a capturar patrones de variacion aleatoria
en los datos que no pueden explicarse mediante la autocorrelacion temporal. Se puede expresar

matematicamente como:

y

C ++0¢e +0 + ...+ 0¢
t t 1 t—1 2 t—2

donde Yt es el valor de la serie en el tiempo t, C es una constante, 81 a Bq son los

coeficientes de la media movil, y €t es el término de error aleatorio en el tiempo t.
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Se combinan los componentes AR, I, MA para crear un modelo que puede modelar
tanto las tendencias como la variabilidad aleatoria en la serie de tiempo. El modelo ARIMA

se puede expresar matematicamente de la siguiente manera:

Y=C+¢Y +0Y + .. +0¢dY +0e +0¢ + .. +0€ +c¢
t 1 t-1 2 t-2 p t—p 1t-1 2 t-2 qt—q t

Este modelo es ampliamente reconocido y utilizado en el andlisis y pronostico de series
temporales, destacandose por su robustez y eficacia en la generacion de predicciones precisas,
especialmente a corto plazo. Esta capacidad es crucial para obtener estimaciones confiables

en horizontes temporales cercanos.

Una de las ventajas significativas del modelo ARIMA es su capacidad para modelar
datos con tendencias y estacionalidades, permitiendo capturar y prever estos ciclos con alta
precision. Ademas, este método es frecuentemente aplicado en el analisis de series temporales
mensuales.

3.1.4 SARIMA.

El modelo SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) es una
extension del modelo ARIMA que integra componentes estacionales, lo que lo hace
especialmente valioso para analizar series temporales con patrones estacionales recurrentes

(Box, Jenkins, Reinsel, & Ljung, 2015).

SARIMA combina los componentes autorregresivos (AR), de integracion (1), y de
media movil (MA), y ademas incorpora un componente estacional (S) que permite modelar
variaciones periddicas en los datos. Este componente estacional se define mediante parametros
adicionales: el autorregresivo estacional (P), la diferenciacion estacional (D), la media movil

estacional (Q), y s el periodo estacional. El modelo se expresa matematicamente como:



Ye=C+ X ¢piYt—i + 30 0jet—j+ Sp PkYt—ks+ T2 0let—Is+ et

Donde Yt es el valor de la serie en el tiempo t, C es una constante, ¢pi son los
coeficientes del componente autorregresivo no estacional de orden p, 6; son los coeficientes
del componente de media mévil no estacional de orden q, ®k son los coeficientes del
componente autorregresivo estacional de orden P con periodo estacional s, ®l son los

coeficientes del componente de media mévil estacional de orden Q con periodo estacional s,

y &t es el término de error aleatorio en el tiempo t.

La capacidad del modelo SARIMA para capturar tanto la estacionalidad como los
componentes no estacionales permite modelar eficazmente datos con ciclos repetitivos. Este
enfoque es esencial para realizar predicciones precisas en contextos donde las fluctuaciones
estacionales influyen significativamente en los patrones de comportamiento de la serie

temporal.

Su flexibilidad para integrar elementos de autoregresion, diferenciacion y promedios
moviles en un contexto estacional lo convierte en una herramienta valiosa para ajustar

modelos a datos con estructuras temporales complejas.

Esto facilita la obtencion de estimaciones mds precisas y ajustadas a las caracteristicas

especificas de series temporales con estacionalidad marcada y tendencias prolongadas.
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3.2 Multivariados.

Los métodos de pronostico cuantitativos multivariados se basan en la premisa de que
la variable dependiente puede ser proyectada utilizando informacion de multiples variables
independientes. Estos modelos integran informacién de diversos factores relevantes, lo que
permite enriquecer el analisis y capturar de forma mas precisa la dinamica del fenomeno bajo
estudio. Por ejemplo, para pronosticar las ventas mensuales de un producto, no solo se tiene
en cuenta el historial de ventas, sino también variables como el precio, la estacionalidad o las

condiciones econdmicas.

En funcién de la forma en que se relacionan las variables independientes con la

dependiente, los métodos multivariados pueden clasificarse en lineales y no lineales.

Los métodos lineales se destacan por su sencillez y por la facilidad con la que permiten
interpretar los efectos individuales de cada variable explicativa sobre el resultado. La regresion
lineal, en sus diferentes variantes, constituye uno de los métodos mas utilizados en este
enfoque. Sin embargo, esta simplicidad puede resultar una limitacion cuando se busca modelar
fendmenos complejos o no lineales, donde las interacciones entre variables no se ajustan a una

relacion proporcional.

En contraste, los métodos no lineales permiten capturar relaciones mas complejas entre
las variables. Son muy utiles cuando la relacion entre las variables es dificil de representar
mediante una funcién lineal. Dentro de este grupo se encuentran los arboles de decision y las
redes neuronales, ampliamente utilizados en entornos de machine learning. Estos modelos
suelen ofrecer una mayor capacidad predictiva al adaptarse mejor a los datos, pero son mas

dificiles de interpretar, lo que puede dificultar la comprension directa del resultado observado.
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3.2.1 Arboles de Decision.

Los Arboles de Decisién constituyen un algoritmo de aprendizaje automatico
ampliamente utilizado en tareas tanto de clasificacion como de regresion, debido a su
capacidad para modelar relaciones complejas entre variables de forma intuitiva y estructurada.
Este enfoque se basa en una representacion jerarquica que segmenta iterativamente el conjunto
de datos en subconjuntos mas homogéneos, utilizando criterios de decision definidos a partir

de las caracteristicas predictoras (Quinlan, 1986).

La construccion de un arbol de decision comienza con un nodo raiz que abarca el
conjunto total de observaciones, y progresa a través de nodos internos donde se realizan
pruebas sobre variables seleccionadas segun su capacidad para dividir eficazmente los datos.
Cada rama representa el resultado de una prueba condicional, y los nodos terminales (hojas)
asignan una clase especifica o un valor numérico estimado, dependiendo de si la tarea es de
clasificacion o regresion. La seleccion de variables en cada nodo se basa generalmente en
criterios de ganancia de informacion, reduccion de varianza u otras métricas de impureza que

optimizan la particion del espacio de datos.

Una de las principales fortalezas de los arboles de decision radica en su alta
interpretabilidad. Las reglas generadas son facilmente comprensibles, lo cual resulta
especialmente valioso en entornos donde la transparencia en la toma de decisiones es critica.
Ademas, estos modelos son inherentemente flexibles, permitiendo el tratamiento de variables

tanto categoricas como continuas, y presentando una notable tolerancia ante valores faltantes.

No obstante, un desafio recurrente en el uso de arboles de decision es su tendencia al

sobreajuste cuando los arboles crecen sin restricciones, capturando ruido en lugar de patrones
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generales. Para mitigar este problema, se recurre a técnicas de poda, que eliminan ramas
irrelevantes o poco significativas, y al uso de métodos de ensamblado como los bosques
aleatorios (Random Forests) o el Gradient Boosting, que combinan multiples arboles con el
objetivo de mejorar la precision y la generalizacion del modelo (Breiman, 1986).

3.2.2 XGBoost.

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) es un algoritmo de aprendizaje automatico
basado en arboles de decision ensamblados de manera secuencial mediante técnicas de
boosting. Su eficacia y versatilidad lo han convertido en una de las herramientas mas utilizadas
en competencias de ciencia de datos y en aplicaciones del mundo real, siendo aplicable a una
amplia variedad de problemas mas alld del andlisis de series temporales (Chen & Guestrin,

2016).

El principio fundamental de XGBoost consiste en construir arboles de decision de
forma iterativa. El primer arbol genera una prediccion inicial, y los arboles subsiguientes se
entrenan para corregir los errores residuales de sus predecesores. Este proceso continta hasta
alcanzar un modelo ensamblado optimizado, cuya capacidad predictiva supera
significativamente la de un tnico arbol. La optimizacion del modelo se logra mediante la
minimizacion de una funcién de pérdida (como el error cuadratico medio, MSE), lo que
permite ajustar progresivamente los pesos asignados a las observaciones con mayor error en

las etapas anteriores.

Entre sus caracteristicas mas destacadas se encuentra la capacidad para manejar
grandes volumenes de datos, asi como su robustez frente a valores nulos o escasos (sparse
data). Ademas, XGBoost incorpora técnicas de regularizacion tanto L1 como L2, lo cual

resulta clave para evitar el sobreajuste y asegurar la generalizacion del modelo a datos no
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vistos. Esta combinacion de eficiencia computacional, precision y control sobre el ajuste ha

sido fundamental para su éxito en competencias como Kaggle y KDDCup 2015.

XGBoost requiere que todas las variables predictoras sean numéricas. Por lo tanto, en
presencia de variables categodricas o de texto, se deben aplicar técnicas de transformacion

como el one-hot encoding para preparar adecuadamente los datos de entrada.

Asimismo, XGBoost ofrece distintos hiperparametros que pueden ser ajustados para

optimizar su rendimiento. Entre los mas relevantes se encuentran:

e nrounds: especifica el numero total arboles que serdn ensamblados. A mayor
cantidad de arboles, mayor capacidad de ajuste del modelo.

e max_depth: define la profundidad maxima para cada arbol. Limitar esta
profundidad contribuye a reducir el riesgo de sobreajuste al evitar estructuras
demasiado complejas.

e cta (learning rate): controla la tasa de aprendizaje del modelo. Una tasa maés
baja implica que cada arbol realiza ajustes més pequeios, lo cual puede mejorar
la generalizacion si se acompaiia de un mayor niimero de iteraciones.

e gamma: determina si una division adicional en un nodo (es decir, crear mas
ramas en un arbol) vale la pena o no desde el punto de vista de la mejora del

modelo.

En conjunto, estas caracteristicas convierten a XGBoost en una herramienta poderosa
y adaptable, capaz de abordar problemas complejos con alta precision y eficiencia, siendo una
opcion particularmente atractiva en entornos donde se requiere combinar velocidad de

computo, escalabilidad y capacidad explicativa.
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4. Consideraciones para la seleccion de modelos predictivos.

Durante el proceso de desarrollo y seleccion de un modelo predictivo, resulta
fundamental considerar aspectos como el riesgo de sobreajuste, el costo computacional y la
adecuada implementacion de técnicas de validacion y optimizacion. Estos factores son
determinantes para garantizar que el modelo no solo ofrezca un alto rendimiento predictivo,
sino que también funcione de manera eficiente, escalable y con un nivel adecuado de
confiabilidad en sus predicciones (Murphy, 2012).

4.1 Overfitting.

El overfitting, o sobreajuste, se produce cuando un modelo se ajusta excesivamente a
los datos de entrenamiento, llegando a capturar tanto los patrones reales como el ruido
aleatorio, lo que deteriora su capacidad de generalizacion frente a datos nuevos (Hastie,
Tibshirani & Friedman, 2009). Para mitigar este fendémeno, es fundamental limitar la
complejidad del modelo mediante estrategias como la regularizacion, la seleccion adecuada
de variables y el control del numero de hiperparametros entrenables (James et al., 2021).

4.2 Técnicas de validacion.

La aplicacion de técnicas de validacion es un componente esencial en el desarrollo de
modelos predictivos, ya que permite evaluar su capacidad de generalizacion frente a datos no
observados. Esta etapa es clave para mitigar el riesgo de sobreajuste y garantizar un
desempefio adecuado en contextos reales de aplicacion (Kuhn & Johnson, 2013).

Una de las estrategias mas utilizadas es la particion simple del conjunto de datos en
subconjuntos de entrenamiento y validacion, conocida como holdout validation. Este método
permite estimar el rendimiento del modelo en datos no utilizados durante su ajuste inicial

(Bishop, 2006).
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Una alternativa mas robusta es la validacion cruzada (cross-validation), en la que el
conjunto de datos se divide en k£ subconjuntos o folds. En cada iteracion, uno se utiliza como
conjunto de prueba y los restantes para entrenamiento. Este proceso se repite k veces, y los
resultados se promedian, proporcionando una estimacion mas estable y representativa del
desempefio del modelo.

Finalmente, la validacion fuera de muestra (out-of-sample validation) consiste en
reservar un conjunto independiente, denominado test set, que no participa en ninguna etapa
de entrenamiento o calibracion. Esta reserva permite realizar una evaluacion final objetiva del
modelo, asegurando una evaluacion imparcial en datos completamente nuevos.

4.3 Técnicas de optimizacion.

Las técnicas de optimizacion son fundamentales para seleccionar adecuadamente los
hiperpardmetros de un modelo predictivo. Los hiperpardmetros son configuraciones ajustables
del modelo que no se aprenden durante el entrenamiento, pero cuya eleccion influye
directamente en el rendimiento final, afectando tanto la precision como la capacidad de
generalizacion del modelo (Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009).

Entre las técnicas més utilizadas se encuentra la busqueda manual, que, si bien puede
resultar laboriosa y menos sistematica, permite al analista adquirir una comprension mas
profunda del efecto de cada hiperparametro sobre el desempefio del modelo.

Una alternativa mas estructurada es la busqueda en cuadricula (grid search), que
evalua de manera exhaustiva todas las combinaciones posibles dentro de un conjunto definido
de valores. Si bien este enfoque garantiza una cobertura completa del espacio de busqueda,
puede implicar un alto costo computacional, especialmente cuando el numero de

hiperparametros o sus posibles valores es elevado.
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Por otro lado, la busqueda aleatoria (random search) selecciona combinaciones de
forma aleatoria dentro del espacio de hiperparametros. Este método ha demostrado ser mas
eficiente en muchos contextos, ya que permite explorar regiones relevantes del espacio de
busqueda con menor esfuerzo computacional, especialmente cuando algunos hiperparametros
tienen mayor influencia que otros en el rendimiento del modelo.

4.4 Costo Computacional.

El costo computacional se refiere al conjunto de recursos requeridos para entrenar y
ejecutar un modelo predictivo, incluyendo tiempo de procesamiento, uso de memoria y
capacidad de almacenamiento. Este aspecto adquiere especial relevancia cuando se trabaja
con grandes volumenes de datos o con algoritmos de elevada complejidad computacional
(Domingos, 2012).

Factores como la complejidad algoritmica, el tamafio del conjunto de datos y la
eficiencia del codigo implementado son determinantes en el impacto computacional del
proceso. En este sentido, se valoran enfoques que prioricen la eficiencia, como la
paralelizacion de tareas o la utilizacion de arquitecturas distribuidas, especialmente cuando el
modelo debe ser implementado en entornos productivos.

Si bien el costo computacional no suele ser el principal criterio al momento de
seleccionar un modelo predictivo, su evaluacion permite alcanzar un equilibrio entre la
precision del modelo y su viabilidad operativa. Este balance es esencial para garantizar la

escalabilidad y sostenibilidad de las soluciones propuestas en el tiempo.
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5. Historia

5.1 Evolucion historica de las técnicas de pronoéstico de ventas.

El pronostico de ventas ha sido una practica indispensable en la gestion empresarial,
proporcionando una base esencial para la toma de decisiones estratégicas. A lo largo de la
historia, diversas técnicas y modelos han sido desarrollados y utilizados para predecir la
demanda de productos y servicios en distintos sectores empresariales (McCarthy et al., 2006).
Estas técnicas han experimentado una evolucion significativa, impulsada por avances

tecnologicos y cambios en el comportamiento del consumidor.

En las primeras etapas del desarrollo empresarial, los métodos de pronostico de ventas
se basaban principalmente en enfoques cualitativos y cuantitativos simples. Los métodos
cualitativos incluian las opiniones de expertos y la investigacion de mercado, que se centraban
en la intuicién y la experiencia para prever la demanda futura. En paralelo, los métodos
cuantitativos, como el promedio moévil y el suavizado exponencial, se apoyaban en datos

historicos para proyectar tendencias futuras.

Con el avance de la estadistica y la mejora en la precision de los datos, surgieron
modelos més sofisticados. Entre estos se destacan la regresion lineal, y los modelos de series
temporales. Estos modelos permitieron una mayor precision en las predicciones al incorporar

factores como la estacionalidad y las tendencias ciclicas.

En las ultimas décadas, la irrupcion del machine learning ha revolucionado el campo
del prondstico de ventas. Algoritmos como las redes neuronales, los arboles de decision y el
aprendizaje profundo han habilitado el analisis de grandes volumenes de datos y la

identificacion de patrones complejos que influyen en la demanda.
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5.2 Tendencias y enfoques modernos.

Para proporcionar una vision de las técnicas de prondstico utilizadas hoy en dia, se
llevé a cabo una exhaustiva investigacion de las principales publicaciones en el &mbito de la

prediccion dentro del sector minorista “Retail”.

En este contexto, se recopild informacion relevante proporcionada por una de las
competiciones globales mas destacadas en este campo: la M5 Competition. Esta competicion,
en su quinta edicion, se centra en la obtencion de los mejores resultados en términos de
prondsticos, tanto en un enfoque tedérico como practico. Esta competencia se enfocd en el
prondstico de ventas para 42,480 series de tiempo correspondientes a las ventas de Walmart,
la mayor empresa minorista del mundo, y ofrecid estimaciones precisas sobre la incertidumbre

asociada a estos pronoésticos (Makridakis et al., 2022).

Tradicionalmente, se ha demostrado que los métodos simples pueden ser igual de
efectivos, e incluso a veces mas efectivos, que las técnicas mas complejas o sofisticadas. No
obstante, la tltima edicion de la M5 Competition marcé un hito al ser la primera vez que los
cinco primeros lugares fueron ocupados exclusivamente por algoritmos de aprendizaje
supervisado. Estos algoritmos superaron a los métodos estadisticos convencionales y a sus

combinaciones.

Entre los enfoques mas destacados, se incluyen el método de XGBoost (Extreme
Gradient Boosting) para generar prondsticos precisos, y las redes neuronales, que imitan el
comportamiento del cerebro humano mediante una red de unidades interconectadas,

destacandose por su capacidad para captar patrones complejos en los datos.
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codigo; -

1620555P4Y
1722545P4V
1519560EXN
1B26560LTXI
1417565F60
1518560EXN
1621565LTXI
1721555P3V
1518565EXN
1621565P5U
1722565P5U
1619555P4Y
1726565LTXI

III.  Metodologia.

1. Datos.

La informacion utilizada en este trabajo proviene del sistema de facturacion de la
empresa, el cual registra de manera sistematica todos los movimientos asociados a la
comercializaciéon de neumaticos. Este sistema permite la generaciéon de reportes
personalizados segun distintos criterios de analisis, garantizando la trazabilidad y la precision

de los datos.

En particular, se utilizaran aquellos reportes que contienen el nimero exacto de
unidades vendidas por producto, con una frecuencia de registro mensual. Estos datos se
actualizan regularmente el tltimo dia habil de cada mes, lo que asegura su disponibilidad en

tiempo y forma para su andlisis.

El periodo analizado abarca desde el 1 de enero de 2019 hasta el 31 de octubre de
2023, e incluye informacion correspondiente a 200 modelos distintos de neumaticos.
1.1 Descripcion y estructura del conjunto de datos.
El analisis se basa en reportes mensuales que registran las unidades vendidas de cada
producto comercializado por la empresa. A modo ilustrativo, se presenta el reporte

correspondiente a enero de 2019, en el cual se detallan las variables relevantes para el estudio.

o Cantidad . o costo . . o
CAl descripcion ) Ingresg— precio_unitar=|  Costo o rentabilidg= %_rentabilid~+,  %_participacion mes
A h Vendida |~ A A ¥ | unitarig~ A hd hd

997724 205/55R16 94V PRIMACY 4 XL 102 1948516 1956.04 108601.85 1064.72402 90914.14 9.85 11.98 enero
194560 225/45R17 94W PRIMACY 4 XL 53 102110 1926.60 57859.59 1091.69033 442504 479 6.22 enero
893185 195/60R15 88H ENERGY XM2 36 56314 156428 295298 320272222 26784.19 29 423 enero
175397 265/60R18 110H LTX FORCE 25 78191 312764 4332418 17329672 34366.81 377 293 enero
15833001 175/65R14 82T FGO0 25 32437 129748 2085226 838.0504 1148474 124 2.93 enero
737406 185/60R15 88H ENERGY XM2 XL 21 26485 1261.19 1463912 £97.100952 11345.87 1.28 2.46 enero
214154 215/65R16 98T LTX FORCE 20 44854 224270 2713611 1356.8055 17717.88 142 2.35 enero
2B677 215/55R17 94V PRIMACY 3 19 45767 240879 2414814 127095474 21618.85 234 2.23 enero
86572 185/65R15 BEH ENERGY XM2 19 36757 193458 1960697 103194579 17150.02 1.5 2.23 enero
196398 215/65R16 98H PRIMACY SUV 13 46294 257189 2453934 136332444 21754.15 235 2.11 enero
834879 225/65R17 102H PRIMACY SUV 18 47369 263161 2593805 144100278 2143094 132 2.11 enero
443149 195/55R16 87V PRIMACY 4 17 44013 2589.00 2466914 145112588 19343.85 2.09 1.99 enero
832916 265/65R17 112H LTX FORCE 16 30641 191506 1670026 1043.76625 1394073 151 1.8 enero
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Cada fila del reporte representa un producto individual, mientras que las columnas

contienen la siguiente informacion:

Codigo: Identificador tnico del producto dentro del sistema de gestion empresarial.
CAI: Codigo adicional interno asignado a cada producto para su trazabilidad.
Descripcion: Denominacion comercial y especificacion técnica del neumatico.
Cantidad vendida: Total de unidades vendidas del producto en el mes correspondiente.
Precio unitario: Precio de venta por unidad del producto.

Costo unitario: Costo de disponer una unidad del producto en stock.

Ingreso: Importe total facturado por producto, calculado como el precio unitario multiplicado
por la cantidad vendida.

Costo: Costo total asociado al producto, resultante de multiplicar el costo unitario por la cantidad
vendida.

Rentabilidad: Margen bruto del producto, obtenido como la diferencia entre el ingreso y el costo
% Rentabilidad: Porcentaje de ingreso atribuible al producto respecto al ingreso total.

% Participacion: Proporcion de ventas del producto respecto al total de unidades vendidas.
Mes: Mes correspondiente al registro.

Afo: Afio correspondiente al registro.

1.2 Procesamiento de datos.

El conjunto de datos utilizado en este trabajo estd conformado por registros mensuales

de unidades vendidas por producto, correspondientes al periodo comprendido entre enero de

2019 y octubre de 2023.

Tras una etapa de reorganizacion del dataset original, se construy6 una base de datos

estructurada con 5.663 observaciones y 14 variables. En ella, cada fila representa un producto

en un mes especifico, incorporando una columna adicional con la fecha de venta expresada en

formato mes-afio.

Durante el proceso de limpieza, se identificaron valores faltantes en 39 registros. Estos
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fueron imputados con el valor cero, bajo el criterio de que su ausencia reflejaba la falta de
disponibilidad del producto en el inventario durante ese periodo.

Asimismo, se detectaron 12 productos que habian sido comercializados inicialmente
pero discontinuados con el tiempo. Dado que el objetivo de esta tesis es modelar la demanda
de productos actualmente activos, estos fueron excluidos del analisis, resultando en un total
de 188 productos vigentes.

A continuacion, se realizoé un analisis descriptivo exploratorio para comprender la
estructura de los datos, identificar patrones relevantes y preparar adecuadamente el terreno
para la etapa de modelado.

Posteriormente, se implementaron los distintos algoritmos de prediccion propuestos:
Media Movil (MA), Prophet, ARIMA, SARIMA y XGBoost. El desempefio de cada modelo
fue comparado con el benchmark actualmente utilizado por la empresa, aplicando métricas
estandar de precision para evaluar su eficacia relativa y su potencial aplicacion en el contexto
del negocio.

Finalmente, se desarroll6 un analisis de optimizacion del inventario, etapa clave del
trabajo, orientada a mitigar riesgos financieros asociados a la inmovilizacion de capital.

Todo el trabajo analitico y de modelado fue desarrollado utilizando R Studio,
aprovechando la flexibilidad y potencia del lenguaje R tanto para la exploracion descriptiva
como para la implementacion de los modelos de prondstico. Esta herramienta resultd
especialmente adecuada por su capacidad para manipular grandes volimenes de datos, generar
visualizaciones de alta calidad y aplicar con facilidad diversas bibliotecas estadisticas y de
machine learning, permitiendo asi una ejecucion eficiente y reproducible de todo el proceso

analitico.
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IV. Desarrollo.

1. Analisis descriptivo de los datos.

El andlisis descriptivo de los datos cumple un rol fundamental al permitir una
comprension mas profunda y detallada del comportamiento del negocio. En esta etapa, se
recurre a representaciones graficas, ya que facilitan la identificacion de patrones,
distribuciones, tendencias y particularidades presentes en el conjunto de datos.

A modo de introduccion al analisis, se presenta a continuacion el siguiente grafico:

Evolucicon de las WVentas a lo largo del Tiempo

Figura I- Evolucion de la cantidad total de ventas mensuales a lo largo del tiempo.

El gréfico ilustra la evolucion mensual en el volumen de neumadticos vendidos por la
empresa entre enero de 2019 y octubre de 2023. Tal como se anticipaba, se evidencia una
fuerte caida en las ventas a partir del afio 2020, en coincidencia con el inicio de la pandemia
de COVID-19.

Cabe destacar que, si bien la contraccion en las unidades vendidas fue significativa, su
magnitud resultd menor en comparacién con otros rubros, ya que la empresa abastece a
sectores considerados esenciales, como hospitales, supermercados y estaciones de servicio, lo

que permitid sostener parcialmente la demanda durante ese periodo critico.

34




Posteriormente, se observa una recuperacion gradual en las ventas mensuales, aunque
sin alcanzar los niveles previos a la pandemia. Este fendmeno es comprensible y se atribuye,
por un lado, a las secuelas del deterioro economico general y, por otro, al fuerte proceso
inflacionario que afectd especialmente a los precios del rubro neumaticos.

Por ultimo, el grafico confirma un patrén estacional en la demanda del negocio.
Durante los meses de junio-julio y diciembre-enero se registra un incremento sostenido en las
ventas a diferencia del resto del afio. Esto se asocia a la planificacion de vacaciones, momentos
en los que los consumidores suelen revisar o reemplazar los neumaticos de sus vehiculos.
Ademas, estas fechas coinciden con periodos de mayor disponibilidad de ingresos, como el
aguinaldo o bonificaciones.

En la etapa prepandémica, las ventas en los meses estacionales llegaban a triplicarse
respecto al resto del afio, pero este patron se atenuo tras la pandemia debido al aumento de
precios y la pérdida de poder adquisitivo, lo que llevd a muchos consumidores a postergar la

compra o elegir productos de menor calidad.

Ventas Totales por Mes a lo Largo del Tiempo
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Figura 2 - Mapa de calor de la evolucion de la cantidad total de ventas mensuales.
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El mapa de calor ofrece una representacion visual complementaria que permite
identificar de forma clara la evolucion de las ventas a lo largo del tiempo. En ¢l, cada celda
representa un mes de un determinado afio, y la intensidad del color indica el volumen de ventas
correspondiente. Se evidencia una disminucion progresiva en la intensidad del color de
izquierda a derecha, lo que refleja la caida sostenida en la cantidad de unidades vendidas en

los ultimos afios.

Top 15 Productos mas Vendidos

Froducto

Cantidad de Ventas

Figura 3 - Ranking de los productos mas vendidos.

El grafico de barras muestra los quince productos con mayor volumen de ventas en la
empresa. Se evidencia una marcada disparidad entre el producto mas vendido y el que ocupa
el decimoquinto lugar en el ranking, lo que evidencia una concentracion significativa de la
demanda en pocos articulos. La decision de representar inicamente los quince productos mas
vendidos responde al objetivo de facilitar la lectura y el andlisis visual. Aun asi en este

subconjunto, ya comienzan a notarse diferencias sustanciales en los niveles de venta.
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Si se analizan los 188 productos que conforman el catdlogo completo de la empresa,
la desigualdad en el volumen de ventas se vuelve ain mas evidente. El siguiente grafico se
incluye con el proposito de profundizar sobre este tema y visualizar con mayor claridad la

concentracion de la demanda.

Acumulacion del porcentaie de ventas del negocio

P

Figura 4 - Acumulacion del porcentaje de ventas del negocio.

El grafico ilustra como se distribuye el volumen total de ventas entre los distintos
productos del catdlogo. Se observa que aproximadamente el 20% de los articulos concentra
cerca del 80% de las ventas, lo que revela una marcada asimetria en la demanda. Este
comportamiento, consistente con lo analizado previamente en la Figura 3, indica una fuerte

concentracion de las ventas en un subconjunto reducido de productos.

Sin embargo, analizar inicamente el volumen vendido puede llevar a interpretaciones
equivocadas. En particular, podria cuestionarse la conveniencia de incluir o no los productos
con escasa rotacion al momento de efectuar los prondsticos. Por ello, se vuelve necesario

incorporar la dimension econdmica, especialmente la rentabilidad.
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En este negocio, los productos de mayor rotacion suelen estar vinculados a margenes
unitarios bajos, debido a la fuerte competencia existente en el mercado. Por ejemplo,
neumaticos como los 205/55 R16, habituales en vehiculos de alta circulacion (Toyota Corolla,
Ford Focus, Peugeot 208), registran altos volimenes de venta pero con margenes reducidos.
En contraste, productos orientados a segmentos de nicho, como los neumaticos para BMW
X6, presentan una demanda mucho menor, pero margenes significativamente superiores. En
términos comparativos, la ganancia obtenida por la venta de dos neumaticos para un BMW
X6 puede igualar o incluso superar la obtenida por la venta de cien unidades del modelo mas

comun.

Esta situacion resalta la importancia de generar pronosticos que contemplen tanto
productos de alta como de baja rotacidn, ya que estos ultimos pueden representar una porcion

sustancial de la rentabilidad total del negocio.

Evolucion en detalle de las Ventas de 10 productos
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Figura 5 - Evolucion detallada de las cantidades vendidas de 10 productos del negocio.
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Con el objetivo de profundizar el anélisis exploratorio, se seleccionaron aleatoriamente
diez productos del catdlogo y se analizo la evolucion temporal de sus ventas de forma
individual. Para facilitar la interpretacion visual de las tendencias, se incorporaron lineas de

ajuste en cada uno de los graficos.

En general, se observa una tendencia decreciente en el volumen de ventas para la
mayoria de los productos, en linea con lo identificado previamente en la Figura 1. Ademas, se
evidencian diferencias en cuanto a los periodos de comercializacion: algunos productos
comienzan a registrarse tiempo después de enero de 2019, mientras que otros dejan de
venderse antes de octubre de 2023. Esta heterogeneidad motivo la exclusion de 12 productos
del anélisis, ya que no resulta metodolégicamente adecuado pronosticar la demanda de

articulos que ya no forman parte de la oferta activa del negocio.

Monto Total ($)

60000000

40000000

20000000

Evolucion de los Ingresos a lo largo del Tiempo

Figura 6 - Ingresos monetarios del negocio.
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La figura muestra la evolucion mensual de los ingresos totales generados por la venta
de todos los productos de la empresa, expresados en pesos argentinos, durante el periodo

comprendido entre 2019 y 2023.

A primera vista, se evidencia una tendencia creciente sostenida en los ingresos, lo cual
podria interpretarse como un signo de expansion o un buen desempefio comercial de la
empresa. Sin embargo, esta lectura debe abordarse con cautela, ya que los datos estdn
expresados en términos nominales. En un contexto macroecondmico como el de Argentina,
marcado por altos niveles de inflacion en los afios posteriores a la pandemia, parte del aumento
observado podria deberse a la pérdida del poder adquisitivo del peso y no necesariamente a

un incremento real en las ventas o la rentabilidad.

Por ello, se recomienda interpretar el grafico con prudencia, ya que el incremento
nominal en los ingresos podria reflejar, en gran medida, el efecto de la inflacion, mas que una

mejora real en el desempefo econémico de la empresa.

Con el objetivo de resolver esta ambigiiedad y obtener una vision mas precisa del
desempefio econdmico, se procedio a deflactar la serie de ingresos mensuales, utilizando como
base el mes de enero de 2019. Para ello, se emple6 el indice de Precios al Consumidor (IPC)
Nivel General elaborado y publicado por el Instituto Nacional de Estadistica y Censos

(INDEC) de la Reptiblica Argentina.

40



Evolucion de los Ingresos Deflactados
A lo largo del tiempo
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Figura 7- Ingresos monetarios deflactados del negocio.

Al comparar ambos graficos, se evidencia que la linea de tendencia correspondiente a
los ingresos deflactados presenta un crecimiento sostenido, aunque menos pronunciado que la
curva de ingresos nominales, lo cual resulta coherente con el contexto inflacionario del

periodo analizado.

No obstante, la tendencia ascendente en términos reales sugiere que el incremento en
los ingresos no se debe exclusivamente al efecto de la inflacion, sino que también refleja una
mejora concreta en el desempefio econdmico de la empresa. En este sentido, el andlisis
ajustado por inflaciéon permite obtener una interpretacion mas precisa y robusta sobre la

evolucion genuina de la actividad comercial.

Con el objetivo de profundizar este andlisis y comprender con mayor detalle el
comportamiento de los ingresos reales a lo largo del tiempo, a continuacidon se presenta su

evolucion desagregada por afo.
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Evolucion Comparada de los Ingresos Deflactados por Ano
Valores expresados en pesos
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Figura 8 - Ingresos monetarios deflactados del negocio, desagregados por ario.

Tal como se menciond previamente en relacion con la estacionalidad del negocio, los
ingresos tienden a concentrarse en los periodos de junio-julio y diciembre-enero. Esta
regularidad se verifica a lo largo de la mayoria de los afos analizados, evidenciando un patrén
estacional estable en el comportamiento de la demanda. Sin embargo, en el Gltimo afio del
periodo analizado, se observa una desviacion de esta tendencia, ya que los picos de ingresos

se registran en los meses de marzo y octubre.

Con el objetivo de facilitar la interpretacion visual y destacar los patrones interanuales,
la evolucion de los ingresos deflactados se representa en la siguiente figura de forma

comparativa por afio calendario.
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Figura 9 - Ingresos monetarios deflactados del negocio, visualizados por afio.

La representacion grafica permite identificar y corroborar con mayor precision las
particularidades de cada periodo analizado, facilitando la deteccion de patrones estacionales,

tendencias y posibles anomalias en el comportamiento interanual de los ingresos reales.

Para concluir el analisis exploratorio, se examina a continuacion la evolucion de los
precios unitarios correspondientes a algunos de los productos mas representativos del
portafolio de la empresa. El proposito de este ejercicio es detectar variaciones significativas
en sus valores a lo largo del tiempo, las cuales pueden responder a dinamicas propias del

mercado, procesos inflacionarios o cambios en la estrategia comercial.

A fin de facilitar la comparacion entre productos y mejorar la interpretacion visual de

la informacion, los precios fueron transformados mediante logaritmos naturales.
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Precio Promedio Unitario

Evolucion Mensual del Precio Promedio Unitario por Producto
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Figura 10 — Evolucion del precio promedio unitario de productos del negocio.

El grafico exhibe una tendencia creciente sostenida en los precios unitarios de los
neumaticos, acompaiada por una elevada dispersion, atribuible principalmente al contexto
inflacionario que atraveso el pais durante el periodo analizado. En este sentido, el marcado
incremento en los precios unitarios ha incidido directamente sobre las cantidades vendidas,
reflejandose en una contraccion de la demanda, tal como fue evidenciado en la Figura 1.

A su vez, el andlisis sugiere que el crecimiento de los ingresos empresariales observado
en los ultimos afios no se explica unicamente por un mayor volumen de ventas, sino
fundamentalmente por el aumento sostenido en los precios unitarios. Entre 2019 y 2023, los
precios unitarios experimentaron un crecimiento exponencial, lo que implica que, aun con una
menor cantidad de unidades vendidas, los ingresos actuales pueden alcanzar niveles

ampliamente superiores.
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2. Implementacion de los modelos de prondstico.

Particion del Dataset.

Con el proposito de implementar y evaluar los modelos predictivos propuestos para la
estimacion de la demanda de neumaticos, se llevo a cabo una particion estructurada del
conjunto de datos mediante la técnica de validacion Holdout Validation.

Esta metodologia consiste en dividir el conjunto de datos histéricos en dos
subconjuntos disjuntos y consecutivos en el tiempo: uno destinado al entrenamiento de los
modelos (train set) y otro utilizado exclusivamente para su validacion (validation set),
simulando de forma maés realista el flujo temporal de informacioén disponible en un entorno

empresarial. La particion elegida se definio de la siguiente manera:

* Train Set: comprende el periodo desde enero de 2019 hasta marzo de 2023.

» Validation Set: incluye datos correspondientes de abril hasta octubre de 2023.

La eleccion de una ventana de validacion de siete meses respondié al objetivo de
evaluar el desempefio de los modelos sobre un periodo suficientemente representativo, que
abarca tanto meses de alta como de baja demanda. De este modo, se obtiene una vision mas
realista del comportamiento del modelo ante las fluctuaciones propias del negocio.

El train set fue utilizado para ajustar los modelos y realizar, en cada caso, la
correspondiente calibracion de hiperparametros. Posteriormente, cada modelo fue evaluado
sobre el validation set, con el fin de estimar su capacidad de generalizacion y comparar el
desempefio relativo entre las distintas alternativas propuestas. Esta estrategia metodologica
permite garantizar que la seleccion de modelos se realice de forma objetiva y sobre la base de

evidencia empirica, contribuyendo asi a fortalecer la robustez de las conclusiones obtenidas.
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Métrica de error.

La evaluacion de los modelos predictivos constituye una etapa critica en todo proyecto
de pronostico, tan relevante como la propia construccion del modelo. Este proceso implica
comparar los valores estimados con los reales, y para ello se recurre a métricas cuantitativas
que permiten medir objetivamente el grado de precision alcanzado. La correcta seleccion de
la métrica es fundamental, ya que no solo determina la calidad de las predicciones, sino que
también orienta la toma de decisiones en contextos comerciales.

En este caso particular, dado que todos los productos involucrados en el analisis se
miden en una misma unidad (cantidades vendidas), pero presentan una marcada
heterogeneidad en sus volumenes de demanda, se optd por utilizar el Error Porcentual
Absoluto Ponderado (WAPE, por sus siglas en inglés: Weighted Absolute Percentage Error).
Esta métrica se define como la suma de los errores absolutos entre las predicciones y los
valores reales, dividida por la suma de los valores reales de ventas. Se expresa formalmente

como:

Yt=1lAc-F
?=1 |At|

WAPE =

Donde At representa el valor real y Ft el valor pronosticado en el tiempo t. Al ponderar

el error absoluto por el volumen total de ventas, esta métrica permite una evaluacion mas
equitativa del desempefio del modelo.

El WAPE presenta multiples ventajas. En primer lugar, facilita la comparacion entre

productos con distintos niveles de demanda, ya que evalua el error relativo con respecto a la

magnitud de las ventas de cada uno. Ademas, al ponderar los errores en funcion de la

relevancia comercial de cada producto, proporciona una medida de precision que refleja

adecuadamente su impacto en los resultados del negocio. Su expresion en términos
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porcentuales también contribuye a una interpretacion intuitiva de la precision del modelo,
permitiendo comparaciones directas con umbrales de aceptacion utilizados habitualmente en
el ambito empresarial. Por ultimo, al considerar tanto errores por sobreestimacion como por
subestimacion, el WAPE ofrece una vision integral del desempeiio del modelo, lo que lo
convierte en una métrica ampliamente adoptada en la industria para evaluar la calidad de los
pronosticos.

Criterio de éxito.

El criterio de éxito adoptado en este trabajo se fundamenta en la capacidad de los
modelos propuestos para superar el desempeiio del modelo actualmente empleado por la
empresa, el cual se utiliza como benchmark. La métrica empleada para esta comparacion es el
Weighted Absolute Percentage Error (WAPE). Un modelo sera considerado exitoso si logra
reducir el WAPE en relacion con el benchmark, lo que implicard una mejora en la precision
de las predicciones de demanda. En este sentido, el modelo que obtenga el menor valor de

WAPE seré identificado como el de mejor desempefio.

Tratamiento del periodo de pandemia por COVID 19.

El analisis y modelizacion de series temporales de demanda enfrenta desafios
particulares al incorporar periodos extraordinarios como el acontecido durante la pandemia de
COVID-19. Estos eventos disruptivos pueden generar alteraciones estructurales en los

patrones historicos, afectando tanto la estacionalidad como la tendencia general de las series.

En este trabajo, se optd por conservar la totalidad del historial de datos disponible entre
enero de 2019 y octubre de 2023, incorporando asi tanto el periodo previo como el
correspondiente a la pandemia y pospandemia. Esta decision responde a la necesidad de

preservar la continuidad de la serie temporal y capturar adecuadamente la evolucion completa
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del negocio, sin perder informacion valiosa sobre los mecanismos de recuperacion o

adaptacion que se dieron tras el evento disruptivo.

A fin de dar tratamiento especifico al periodo pandémico, se incluy6 en los modelos
una variable indicadora (dummy) correspondiente a los meses comprendidos entre febrero de
2020 y febrero de 2021, periodo en el que se observaron efectos anomalos en la demanda
asociados a las restricciones sanitarias y a las alteraciones logisticas y comerciales
generalizadas. Esta variable permite al modelo distinguir el comportamiento propio de ese

contexto, sin distorsionar la dinamica general de los datos fuera de ese intervalo.

En la presente seccion, todas las referencias a WAPE, asi como las comparaciones
entre los valores reales y pronosticados, se refieren exclusivamente al conjunto de validacion,

correspondiente al periodo reservado para la evaluacion final de los modelos.

2.1 Modelo Benchmark: Naive Last Value.

Como punto de partida, se adopta como modelo benchmark el Naive Last Value 12
mensual, que representa la estrategia actualmente utilizada por la empresa para proyectar sus
volumenes de venta. Este enfoque consiste en estimar la demanda futura de un determinado
mes del afo basiandose exclusivamente en el valor observado en el mismo mes del afo

anterior.

Por ejemplo, para predecir las ventas correspondientes a abril de 2024, el modelo toma
como estimacion directa el volumen registrado en abril de 2023. De este modo, se asume una
estacionalidad anual perfecta, sin contemplar posibles efectos de tendencia, ciclos econdémicos

u otras fuentes de variabilidad.
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A continuacion, se presentan los resultados obtenidos al aplicar este modelo sobre el
conjunto de validacidn, evaluando su desempefio a partir del error WAPE. La tabla que sigue
incluye una seleccion de los primeros quince productos del portafolio (sobre un total de 188),

con el objetivo de facilitar la interpretacion sin perder representatividad estadistica.

Productos y_true y_baseline wape_baseline
Producto 1 26 10 0.69
Producto 2 24 9 0.75
Producto 3 23 47 1.06
Producto 4 15 32 1.22
Producto 5 46 21 0.54
Producto & 44 19 0.59
Producto 7 17 34 1.22
Producto & 11 25 1.31
Producto 8 37 55 0.51
Producto 10 65 44 0.36
Producio 11 17 - 1.59
Producto 12 70 43 0.39
Producto 13 27 12 0.59
Producto 14 13 35 1.71
Producto 15 33 L] 0.58
Error Total 0.49

Figura 11 — Modelo Benchmark: WAPE en conjunto de prueba (validation set).
La tabla muestra, para cada producto, la sumatoria de las cantidades reales vendidas
en el conjunto de prueba (y_true), la sumatoria de las cantidades predichas por el modelo en
el conjunto de prueba (y_baseline), y el error WAPE correspondiente (wape_baseline).
El modelo arroj6 un WAPE total de 0.49 al ser evaluado sobre el conjunto de prueba.
Este valor indica que, en promedio, las predicciones del modelo presentan un desvio del 49%

respecto a los valores reales observados. Este nivel de error es significativo, ya que el rubro
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de comercializacion de neumaticos implica trabajar con productos de alto costo unitario,
rotacion estacional y requerimientos logisticos particulares debido a su volumen vy
almacenamiento.

A continuacidon, se presenta un analisis detallado del desempefio del modelo
benchmark sobre un producto seleccionado aleatoriamente dentro del conjunto de validacion.
Este mismo producto sera utilizado de manera consistente en la evaluacion de los demas

modelos, con el objetivo de examinar las capacidades predictivas bajo las mismas condiciones.

Pronodsticos sobre un producto

Modelo Benchmark: Naive Last Value Mensual
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Figura 12 — Modelo Benchmark: Pronostico sobre producto seleccionado al azar.
Si bien el modelo logra capturar de forma general el patron estacional de la demanda,
producto del conocimiento empirico acumulado por el propietario de la empresa, presenta una
tendencia sistematica a la sobreestimacion. Las cantidades proyectadas superan de manera

consistente a las ventas efectivamente registradas.
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Se aprecia que la linea que representa las cantidades predichas se encuentra

notablemente por encima de la linea de las cantidades reales de demanda, lo cual evidencia

con claridad el bajo nivel de precision del modelo.
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Figura 13 — Modelo Benchmark: Cantidades reales vs cantidades predichas.

Finalmente, se evalua el desempefio del modelo benchmark sobre la totalidad de los

productos de la empresa. El grafico de dispersion presentado muestra la relacion entre las

cantidades reales vendidas y las proyectadas por el modelo, permitiendo visualizar el

desempefio operativo actual del negocio en términos de gestion de inventario.

Se observa que las predicciones del modelo se desvian de manera significativa respecto

a la linea de referencia (y = x), lo cual evidencia una alta imprecision en los pronoésticos. Si

bien la baja ocurrencia de quiebres de stock podria interpretarse como un aspecto positivo
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desde la perspectiva del nivel de servicio, el mantenimiento de un volumen tan elevado de

inventario excedente implica una ineficiencia econdmica considerable.

De los 188 productos evaluados, 145 presentan situaciones de sobreestimacion, lo que
confirma una tendencia sistematica del modelo a proyectar niveles de demanda superiores a
los realmente observados. Esta tendencia no solo se manifiesta con una alta frecuencia, sino
que ademas resulta especialmente preocupante por la magnitud de los desvios registrados, los

cuales generan un impacto econdémico significativo en términos de inventario excedente.

Como consecuencia, el costo total de almacenamiento de unidades de productos
durante el periodo analizado es de $179.896.105,34. El costo de almacenamiento considerado
en este analisis corresponde al costo variable derivado de las unidades acumuladas en exceso
de cada producto. Es decir, se refiere a las unidades sobrantes resultantes de la sobreestimacion
en los pronosticos. Este célculo se realiza de forma individual para cada producto, dado que
cada neumadtico posee un costo unitario especifico. Formalmente, el costo total de

almacenamiento se determina mediante la siguiente expresion:

octubre 188

Costo = Z Z max (0 ,Cantidad Predicha;, — Cantidad Reali,t) x Costo Unitario

t=abril i=1
Donde Cantidad Predicha;, es la demanda pronosticada por el modelo para el

producto 1 en el mes t, Cantidad Real;, es la demanda real del producto i en el mes t; y

Costo Unitario es el costo unitario del producto i.

Esta formula contabiliza los casos donde la cantidad pronosticada supera a la demanda

real, ya que la subestimacion no genera costos de almacenamiento adicionales.
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2.2 Media Movil (Moving Average — MA).

Como primera solucién al problema identificado en el modelo benchmark, se propone
la implementacion del modelo de medias moviles (MA). Este enfoque estima la demanda
futura a partir del promedio de un numero fijo de observaciones pasadas, asignando el mismo

peso a cada dato dentro de la ventana seleccionada.

La longitud de la ventana modvil (parametro k) fue calibrada empiricamente para cada
producto, determinando que una ventana de tres periodos (k = 3) proporcionaba el mejor
equilibrio entre suavizacion y capacidad de reaccion ante cambios recientes en la demanda.
Ventanas mas largas generan prondsticos excesivamente suavizados, mientras que ventanas

mas cortas resultan sensibles al ruido y al comportamiento aleatorio de la serie.

Se utilizaron las funciones de la libreria forecast (Hyndman et al., 2023). Para
automatizar el proceso sobre la totalidad de productos, se aplico la funcién ma() en
combinacion con las herramientas del paquete dplyr, lo que permiti6 calcular la media movil
simple de cada serie de ventas mensuales de manera sistematica y eficiente. Este
procedimiento se ejecutd de forma individual sobre cada producto, respetando la secuencia

temporal dentro de cada serie.

Los resultados obtenidos al efectuar los prondsticos sobre el conjunto de prueba fueron

los siguientes:
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Productos
Producto 1
Producio 2
Producio 3
Producio 4
Producto 5
Producio 6
Producto 7
Producio 8
Producto 9
Producto 10
Producto 11
Producto 12
Producto 13
Producto 14

Producto 15

Error Total

2
24
23

(5]
=i

(=]
(45}

13
15
41
26
29
28
28
20
48
51

36

y_true y_baseline wape_baseline

0.533

0.61

0.41

Figura 14 — Modelo MA: WAPE en conjunto de prueba (validation set).

El modelo permitié generar estimaciones de demanda con una capacidad de ajuste
limitada, aunque mejor que el modelo benchmark, ya que arroj6 un WAPE total de 0.41. Si
bien este enfoque simple suaviza las fluctuaciones aleatorias de la serie y facilita la
identificaciéon de patrones de corto plazo, presenta ciertas restricciones al no incorporar

dindmicas mas complejas ni capturar adecuadamente tendencias o estacionalidades de mayor

profundidad.

A pesar de esto, los resultados obtenidos constituyen una mejora inicial en términos de

precision respecto al método actual.
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Figura 15 — Modelo MA: Prondstico sobre producto seleccionado al azar.

Se observa que el modelo no logra adaptarse a las dinamicas propias del negocio. Sus
predicciones tienden a converger hacia un promedio historico reciente, pero sin la sensibilidad
necesaria para captar las variaciones significativas a lo largo del tiempo. Como consecuencia,
el modelo no consigue anticipar adecuadamente los picos de ventas ni las caidas pronunciadas

que suelen registrarse en determinados periodos del afo.

Este comportamiento genera pronosticos que resultan utiles como una aproximaciéon
general, pero insuficientes cuando se requiere una planificacion precisa que contemple las

fluctuaciones reales de la demanda.
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Figura 16 — Modelo MA: Cantidades reales vs cantidades predichas.

Las predicciones obtenidas presentan un nivel considerable de imprecision, con una
marcada dispersion que evidencia la incapacidad del modelo para reflejar adecuadamente la
dinamica real de la demanda. La tendencia a sobreestimar se mantiene, con errores de gran

magnitud, aunque se advierte una leve atenuacion en comparacion con el modelo benchmark.

Este comportamiento se traduce en un costo total de almacenamiento de
$155.395.477,98 durante el periodo analizado, lo que representa una leve mejora respecto al
costo generado por el modelo anterior. No obstante, los resultados evidencian que persisten
oportunidades de optimizacion en la gestion de inventario, particularmente en lo que refiere a

la reduccion de costos asociados al exceso de stock.
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2.3 Prophet.

Con el objetivo de explorar un enfoque mas flexible y robusto para la prediccion de
series temporales, se implementd el modelo Prophet, ampliamente reconocido por su

capacidad para capturar automaticamente patrones complejos de tendencia y estacionalidad.

Se decidi6 trabajar con una estrategia de optimizacion de hiperparametros para obtener
la mejor configuracion posible de Prophet en cada caso. Para ello, se configur6 el modelo con

estacionalidad anual, y se optimizaron tres hiperparametros clave:

e changepoint.prior.scale

e secasonality.prior.scale

e seasonality.mode

Donde changepoint.prior.scale controla la sensibilidad del modelo ante cambios en la
tendencia, seasonality.prior.scale ajusta la flexibilidad para modelar las estacionalidades, y

seasonality.mode define si la estacionalidad se comporta de forma aditiva o multiplicativa.

El proceso de ajuste se llevd a cabo mediante una busqueda aleatoria de
hiperparametros (random grid), permitiendo explorar multiples combinaciones posibles de

manera eficiente.

Todo el proceso fue implementado en el lenguaje R, utilizando la libreria prophet
(Taylor & Letham, 2018), junto con los paquetes purrr y dplyr para automatizar la iteracion

sobre los productos y sistematizar la evaluacion de combinaciones.

Los resultados alcanzados al validar los prondsticos en el conjunto de prueba fueron

los siguientes:
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Productos y_true y_baseline wape_baseline

Producto 1 26 17 0.37
Producio 2 24 20 017
Producto 3 23 29 0.31
Producto 4 15 20 0.35
Producto 5 45 39 0.17
Producto 6 -2 35 0.15
Producto 7 17 21 0.25
Producto & 1 16 0.47
Producto 9 37 42 0.15
Producto 10 65 54 0.138
Producto 11 17 24 0.45
Producto 12 7 62 0.13
Producto 13 | 27 22 0.21
Producto 14 13 18 0.43
Producto 15 35 43 0.15
Error Total 0.23

Figura 17 — Modelo Prophet: WAPE en conjunto de prueba (validation set).

El modelo Prophet demostrd un desempefio notablemente superior en comparacion
con los modelos previamente evaluados, posicionandose como la opcion mas precisa para la
estimacion de la demanda. En particular, alcanzé un WAPE total de 0.23, lo que representa
una mejora sustancial frente a los valores obtenidos por el modelo benchmark (0.49) y el
modelo de medias moéviles (0.41). Cabe destacar que la optimizacion de hiperparametros

mediante random grid resultd clave para maximizar la capacidad predictiva del modelo.
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Figura 18 — Modelo Prophet: Pronostico sobre producto seleccionado al azar.

Se observa que el modelo presenta un ajuste adecuado a los datos reales. Las
predicciones generadas por Prophet logran seguir de manera consistente los niveles de ventas
observados, capturando correctamente el pico estacional caracteristico del negocio. Si bien la
anticipacion de estos incrementos en la demanda no es exacta en su totalidad, el modelo

muestra una adecuada sensibilidad a las variaciones estacionales.

En relacion a las fluctuaciones mensuales, Prophet logra replicar satisfactoriamente la
estructura y el patrén de la serie. Estos resultados reflejan que el modelo ofrece un desempefio

s6lido a la hora de estimar la demanda.
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Figura 19 — Modelo Prophet: Cantidades reales vs cantidades predichas.

La implementacion del modelo Prophet permitid mejorar significativamente la
precision de las predicciones. Al analizar la gestion de inventario resultante, se observa una
notable disminucion en la dispersion de los puntos en el grafico, lo que evidencia que el

modelo comienza a capturar de manera mas adecuada la dindmica real del negocio.

Si bien persisten las sobreestimaciones, la magnitud de las mismas se reduce
considerablemente en comparacion con los modelos previamente evaluados. El costo total de
almacenamiento se redujo a $109.632.852,43 lo que representa una mejora sustancial respecto

a los escenarios planteados previamente.

Este resultado destaca el valor practico de Prophet como herramienta para la

planificacion y toma de decisiones.
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2.4 ARIMA.

A continuacién, se implementé el modelo el modelo ARIMA (AutoRegressive
Integrated Moving Average) para estimar la demanda del negocio. La eleccion de este enfoque
se fundamenta en su capacidad para modelar series temporales no estacionarias mediante la
aplicacion de diferenciaciones sucesivas, asi como en su aptitud para capturar estructuras tanto
autorregresivas como de medias moviles, lo que proporciona mayor flexibilidad frente a series

con comportamiento dindmico moderado.

El modelo fue calibrado para cada producto utilizando la libreria forecast (Hyndman
et al., 2023) en el entorno R. La seleccion de los hiperparametros p,d,q se realizé mediante la
funcion auto.arima(). Este procedimiento comienza evaluando si la serie temporal es
estacionaria, ya que la aplicacion del modelo ARIMA requiere que la serie no presente
tendencias ni variaciones de varianza en el tiempo. Para verificar esta condicion, el algoritmo
aplica un test de estacionariedad (KPSS), determinando si es necesario diferenciar la serie y
cuantas diferenciaciones son requeridas para estabilizarla. El nimero de diferenciaciones

necesarias define el valor 6ptimo del parametro d.

Una vez estabilizada la serie, el algoritmo contintia con la seleccion de los pardmetros
P Y q que representan, respectivamente, el nimero de rezagos autorregresivos y el nimero de
rezagos de la media mévil que mejor describen la estructura temporal de la serie. En lugar de
evaluar todas las combinaciones posibles, lo que resultaria en un proceso computacionalmente
costoso, el auto.arima() inicia con cuatro modelos base y selecciona aquel con el menor valor
del criterio de informacién corregido de Akaike (AICc). A partir de esta seleccion inicial, el
algoritmo ajusta iterativamente los parametros p y q aumentando o disminuyendo sus valores

en una unidad, con el fin de verificar posibles mejoras en la calidad del ajuste. Este

61



procedimiento continua hasta que no se detectan mejoras adicionales en el AICc. Este enfoque
no solo agiliza el proceso de ajuste, sino que también garantiza la obtencion de un modelo
parsimonioso y eficaz dentro de la muestra. La metodologia seguida se basa en el trabajo de
Hyndman y Khandakar (2008), quienes desarrollaron el algoritmo de seleccion automatica de

modelos ARIMA en R.

A continuacion, se presentan los resultados de los pronosticos obtenidos mediante este

modelo.

Productoz y_true y_baseline wape_baseline
Producto 1 26 14 0.49
Producto 2 24 17 0.33
Producto 3 23 35 0.75
Producto 4 15 24 0.71
Producto 5 45 H 0.37
Producto G 44 30 0.38
Producto 7 17 25 0.59
Producto & 1 19 0.81
Producto 9 KT 4G 0.33
Producte 10 65 45 0.27
Producto 11 17 34 1.01
Producto 12 70 55 0.24
Producto 13 27 13 0.38
Producto 14 3 26 1.05
Producto 13 35 534 0.53
Error Total 0.37

Figura 20 — Modelo ARIMA: WAPE en conjunto de prueba (validation set).
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El modelo ARIMA alcanz6 un WAPE de 0.37, logrando estimaciones de demanda con
un nivel de precision superior al obtenido por los modelos Benchmark y Medias Moviles,
demostrando una mejor capacidad de ajuste a los patrones historicos de la serie. No obstante,
su desempeiio resulta considerablemente inferior al modelo Prophet, que obtuvo un WAPE de

0.23.
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Figura 21 — Modelo ARIMA: Prondstico sobre producto seleccionado al azar.

La curva de pronostico tiende a mantenerse practicamente horizontal, lo que evidencia
que el modelo genera estimaciones con escasa variabilidad a lo largo del tiempo. En otras
palabras, las estimaciones se mantienen casi constantes durante varios periodos consecutivos,
sin responder adecuadamente a las fluctuaciones que presenta la serie temporal. Esta rigidez
sugiere que el modelo no logra adaptarse con precision a los cambios estacionales o a las

oscilaciones propias del comportamiento de consumo.
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Figura 22 — Modelo ARIMA: Cantidades reales vs cantidades predichas.

Las predicciones contintian exhibiendo un nivel considerable de imprecision. Las
estimaciones distan aun de reflejar adecuadamente las cantidades efectivamente requeridas, lo
que evidencia limitaciones en la capacidad del modelo para capturar con precision la dinamica

real de la demanda.

Este desempeio se traduce en un costo total de almacenamiento de $142.174.533,45
durante el periodo analizado. Aun se evidencian ineficiencias en la gestion del stock desde
una perspectiva econdmica. En particular, el modelo continia mostrando una tendencia a
sobreestimar la demanda real en multiples casos, existiendo situaciones donde la discrepancia

entre las cantidades pronosticadas y las ventas efectivamente registradas es notoria.
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2.5 SARIMA.

Debido al limitado ajuste alcanzado por el modelo ARIMA, y particularmente a su
escasa capacidad para capturar la estacionalidad caracteristica del negocio, se decidio
implementar el modelo SARIMA (Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average).
Este enfoque extiende la estructura del modelo ARIMA al incorporar explicitamente
componentes estacionales, lo que permite modelar series temporales que presentan patrones
recurrentes en intervalos fijos. De este modo, se espera que el modelo capture con mayor
precision las fluctuaciones ciclicas propias de la demanda, brindando estimaciones mas

alineadas con el comportamiento real del negocio.

En este caso, la demanda presenta una estacionalidad anual caracterizada por multiples
picos, el primero concentrado en los meses de junio y julio, y el segundo en el periodo
comprendido entre diciembre y enero. Por lo tanto, se configurd la serie temporal con una
frecuencia de 12 periodos, lo que permite al modelo reconocer la estructura estacional anual.
Esta frecuencia se establecid mediante la funcion ts(), utilizando la libreria forecast en R.
Posteriormente, se aplicé la funcidén auto.arima() con el parametro seasonal = True para que
el algoritmo busque de manera automatica la mejor combinacion de parametros estacionales
(P, D, Q, m) junto con los no estacionales (p, d, q), optimizando el ajuste del modelo mediante

el criterio AICc.

A continuacion, se presentan los resultados de los pronosticos obtenidos mediante este

modelo.
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Productos y_true y_baseline wape_baseline
Producto 1 26 22 0.16
Producio 2 24 21 0.13
Producto 3 23 20 0.15
Producio 4 15 12 0.21
Producto 5 45 45 0.02
Producio 6 24 40 0.11
Producto 7 17 18 0.06
Producio 8 11 14 0.27
Producto 9 37 40 0.09
Producto 10 65 61 0.06
Producto 11 17 21 0.25
Producto 12 7o 65 0.08
Producto 13 | 27 24 0.15
Producto 14 13 16 0.28
Producto 15 38 42 013
Error Total 0.15

Figura 23 — Modelo SARIMA: WAPE en conjunto de prueba (validation set).

El modelo SARIMA evidenci6o el mejor desempefio predictivo entre todas las
alternativas evaluadas, alcanzando un WAPE total de 0.15. Esta mejora sustancial en la
precision de los pronosticos pone de manifiesto la capacidad superior del modelo para capturar
la dindmica real del negocio. La incorporacion explicita de los componentes estacionales
dentro de su estructura permitié modelar con fidelidad los patrones recurrentes de la demanda,

ajustando las estimaciones a los ciclos propios del mercado.

Este resultado destaca la relevancia de considerar la estacionalidad como un factor
central en la modelizacién de la demanda en entornos comerciales con comportamiento

ciclico.
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Figura 24 — Modelo SARIMA: Pronostico sobre producto seleccionado al azar.

Las predicciones generadas por el modelo logran replicar con alta fidelidad los niveles
de venta observados, capturando adecuadamente los picos estacionales caracteristicos del
negocio. En particular, se destaca su capacidad para anticipar correctamente los incrementos
de demanda durante los meses de junio y julio, asi como para adaptarse a las variaciones

mensuales a lo largo del periodo de validacion.

La mejora en la precision del modelo no solo se evidencia en la significativa reduccion
del error WAPE, sino también a nivel cualitativo, a través de la capacidad del modelo para
reproducir con solidez tanto la estacionalidad como la variabilidad inherente a la demanda de

neumaticos.
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Figura 25 — Modelo SARIMA: Cantidades reales vs cantidades predichas.

Las predicciones generadas por el modelo exhiben un nivel de precision
sustancialmente superior, logrando minimizar de forma efectiva tanto las sobreestimaciones
como las subestimaciones de la demanda. Esta mejora se refleja claramente en el grafico,
donde los puntos se ubican con mayor proximidad a la linea de referencia (y = x), evidenciando

la capacidad del modelo para replicar con fidelidad las cantidades efectivamente demandadas.

Como consecuencia directa, se logré una reduccion significativa del volumen de

inventario excedente en la mayoria de los productos que previamente registraban pronosticos

sistematicamente por encima de la demanda real.

Esta optimizacion operativa se tradujo en una disminucion de los costos totales de

almacenamiento, alcanzando un valor de $88.174.533,45 durante el periodo analizado, lo que

representa una mejora econdmica sustancial para la gestion del negocio.

68




2.6 XGBoost.

Finalmente, se avanzd con la implementacion de una estrategia multivariada basada
en el modelo XGBoost (Extreme Gradient Boosting). Esta técnica, que se fundamenta en la
construccion de arboles de decision, aplica un enfoque secuencial de boosting con el objetivo
de generar modelos més robustos y reducir los errores de prondstico. Se destaca por su alta
capacidad de modelado, su eficiencia computacional y su excelente desempefio al trabajar con

series que presentan patrones complejos, no lineales y potencialmente ruidosos.

Con el proposito de maximizar la capacidad predictiva del modelo, se realizd6 un
proceso de feature engineering, orientado a enriquecer la base de datos mediante la
incorporacion de algunas variables adicionales que pudieran aportar informacion relevante
sobre la estructura temporal y comercial de la demanda. Las variables generadas e

incorporadas fueron las siguientes:

e trimestre: variable que identifica el trimestre al que corresponde cada

observacion, contribuyendo a modelar estacionalidades de mayor periodicidad.

e mayor demanda: variable binaria que toma valor 1 si el mes corresponde a los
periodos de alta demanda estacional (junio-julio o diciembre-enero) y 0 en caso

contrario, permitiendo capturar los picos caracteristicos del negocio.

e precio_unitario: variable que refleja la evolucion de los precios en el tiempo,

permitiendo capturar efectos de sensibilidad a precios.

e costo unitario: incluida para incorporar informacidon sobre la estructura de
costos, que puede incidir en las decisiones comerciales y en la dindmica de

ventas.
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e pandemia: variable indicadora (dummy) que toma valor 1 en los meses
comprendidos entre febrero de 2020 y febrero de 2021, y 0 para el resto del

periodo.

Adicionalmente, se aplico la técnica de one-hot encoding sobre todas las variables
categoricas, con el objetivo de transformarlas en un formato numérico compatible con el

algoritmo.

Con el objetivo de maximizar el desempeio del modelo, se llevo a cabo un proceso de
optimizacion de hiperpardmetros utilizando la técnica de random grid. Los hiperparametros

ajustados durante este proceso fueron los siguientes:

e nrounds

e max_depth
e cta

e gamma

Todo el proceso fue implementado en el lenguaje R, utilizando la libreria xgboost en
conjunto con las funciones de los paquetes caret y dplyr para la manipulacion de datos y la

optimizacion de hiperparametros.

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos tras la implementacion de este

modelo:

70



Productos vy_true y_baseline wape_baseline
Producto 1 26 20 0.25
Producto 2 24 21 0.13
Producto 3 23 27 0.21
Producto 4 15 15 0.21
Producte 5 456 41 0.11
Producto & 44 40 0.1
Producto 7 17 21 0.24
Producto & 11 4 0.27
Producto 9 37 40 0.09
Producto 10 65 57 0.13
Producto 11 17 21 0.24
Producte 12 70 65 0.03
Producte 13 27 24 0.13
Producte 14 3 17 0.3
Producte 15 33 4 0.1
Error Tetal 0.19

Figura 26 — Modelo XGBoost: WAPE en conjunto de prueba (validation set).

El modelo XGBoost evidencié un desempeno muy so6lido, alcanzando un WAPE total
de 0,19. Si bien el modelo SARIMA se mantiene como el més preciso en términos absolutos,
XGBoost destaca por su elevada capacidad de generalizacion y su flexibilidad para incorporar
multiples variables explicativas. Estas caracteristicas lo posicionan como una herramienta

estratégica de gran valor para la toma de decisiones.

El modelo logr6 ajustarse con precision a los patrones historicos de la demanda,

minimizando de manera efectiva tanto las sobreestimaciones como las subestimaciones.

71



Valor

60

20

Pronosticos sobre un producto
Modelo XGBoost

=% Cantidad Real -*= Cantidad Predicha

Mes

Figura 27 — Modelo XGBoost: Prondstico sobre producto seleccionado al azar.

El modelo evidencia un desempefio notable al capturar la dindmica de la demanda del
negocio. Las predicciones replican con fidelidad los niveles mensuales de venta, anticipando
con precision los picos estacionales caracteristicos, en particular durante los meses de mayor

actividad como junio y julio.

Asimismo, el modelo sigue correctamente las variaciones mensuales, tanto los
incrementos como las caidas en la demanda, lo cual resulta clave para alinear los niveles de
inventario. Respeta de forma consistente la estructura temporal de la serie, capturando no solo
las tendencias generales, sino también los matices y la variabilidad propia de la demanda de

neumaticos.
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Figura 28 — Modelo XGBoost: Cantidades reales vs cantidades predichas.

Se observa una mejora sustancial en la gestion de inventarios a partir de las
predicciones generadas por el modelo, las cuales muestran una sélida alineacion con las
cantidades realmente demandadas, minimizando de forma precisa tanto las sobreestimaciones
como las subestimaciones. Esta precision se ve reflejada en la alta concentracion de puntos en
torno a la linea de referencia (y = x) en los graficos de dispersion, lo que evidencia la capacidad

del modelo para reproducir de manera confiable el comportamiento real del negocio.

Gracias a este ajuste, los costos totales de almacenamiento se redujeron a
$98.592.485,65 durante el periodo analizado, generando un impacto econdomico altamente
favorable para la compaiia. En este sentido, XGBoost no solo optimiza la eficiencia operativa,

sino que también aporta directamente a la rentabilidad mediante una gestion mas efectiva.
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V. Conclusion.

La presente tesis abordd una problemadtica critica en la operacion de la empresa
analizada, vinculada con la ineficacia del modelo actual de pronostico de demanda, sustentado
en un enfoque manual, intuitivo y carente de respaldo analitico. Esta practica tradicional ha
derivado en una acumulacion sostenida de inventario excedente, elevados costos de
almacenamiento y una limitada capacidad de respuesta frente a los cambios en la demanda del

mercado.

Frente a este escenario, se disefid e implemento un sistema de pronostico automatizado
basado en la evaluacion comparativa de diversas metodologias estadisticas y de machine
learning: Media Moévil, Prophet, ARIMA, SARIMA, y XGBoost. Cada modelo fue entrenado
y testeado sobre la base de datos historica de la empresa, considerando las particularidades del
sector de comercializacion de neumaticos, caracterizado por una demanda estacional, ciclica

y sujeta a factores operativos y logisticos relevantes.

Entre todas las alternativas exploradas, el modelo SARIMA demostrd el mejor
desempefio global, alcanzando un WAPE total de 0.15, el valor mas bajo entre los modelos
evaluados. Esta superioridad se debe a su capacidad para capturar patrones estacionales de
manera explicita, combinando componentes autorregresivos, de medias moviles y
diferenciacion estacional. En el caso analizado, donde la demanda exhibe picos definidos en
los meses de junio-julio y diciembre-enero, SARIMA mostr6é una adaptacion precisa a los
ciclos, ajustando con solidez las proyecciones mensuales. A ello se suma su facilidad de
implementacion, estabilidad operativa y alto nivel de interpretabilidad, cualidades que lo
convierten en una herramienta especialmente valiosa para entornos que requieren previsiones

confiables y sostenidas en el tiempo.
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La aplicacion del modelo permite mejorar reducir de forma significativa los costos
asociados al exceso de inventario. Si bien el impacto financiero fue el principal foco de
analisis, esta tesis promueve la sustitucion de un enfoque empirico por una practica
sistematica, replicable y respaldada por evidencia cuantitativa, capaz de integrarse de manera

efectiva en los procesos de toma de decisiones estratégicas.

Este caso evidencia que, aun en empresas con estructuras tradicionales, es posible
adoptar herramientas analiticas avanzadas con resultados concretos. El uso de modelos
predictivos no solo potencia la eficiencia operativa, sino que promueve una cultura

organizacional orientada a los datos, sentando las bases para una evolucion continua.

Mirando hacia adelante, existen multiples caminos para profundizar y enriquecer esta
estrategia de prondstico. Por un lado, la incorporacion de variables exogenas, como
indicadores macroecondémicos, condiciones climaticas o cambios normativos, permitiria
capturar con mayor precision los determinantes de la demanda. Por otro, avanzar hacia
esquemas de pronodstico agregado, complementarios a los prondsticos individuales por
producto, posibilitaria mejorar la planificacion estratégica, facilitar decisiones de compra
consolidadas y detectar con mayor robustez las tendencias generales del mercado. Esta
aproximacion resulta particularmente pertinente en sectores como el analizado, donde la
estacionalidad se combina con una amplia variedad de productos y una logistica de

distribucién compleja.

En definitiva, lo desarrollado en esta tesis constituye un punto de partida para una
transformacion mas profunda, en la que los datos ya no se conciben como un insumo estatico,
sino como un activo estratégico central para impulsar decisiones empresariales mas

inteligentes, oportunas y efectivas.
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VI Reflexiones finales.

La incorporacion de un modelo predictivo riguroso en la gestion de la demanda
representa un cambio sustantivo en la forma en que la empresa puede administrar sus recursos,
tomar decisiones informadas y adaptarse a contextos de mercado dinamicos. Méas alld de
brindar una respuesta eficaz a la problematica del exceso de inventario, la solucion
desarrollada en esta tesis permite vislumbrar oportunidades de transformacion en dimensiones
clave de la operacion, como la politica de abastecimiento, la estrategia de almacenamiento y

la gestion integral de la cadena de suministro.

Al alinear las decisiones comerciales con patrones reales de consumo, se favorece una
asignacion mads eficiente del capital, se reduce el inmovilizado y se optimiza el uso de la
capacidad logistica. Estas mejoras no solo impactan en términos operativos, sino que
contribuyen directamente a fortalecer la rentabilidad del negocio, consolidando ventajas
competitivas tangibles en un sector altamente exigente como es el de la comercializacion de

neumaticos.

Asimismo, el modelo trasciende su rol técnico para posicionarse como una herramienta
estratégica de alto valor. Su capacidad para anticipar la evolucion de la demanda brinda
soporte a decisiones mas complejas, tales como la planificacion de precios, la gestion de
margenes y el disefio de ciclos de vida de productos. Este tipo de andlisis prospectivo resulta
especialmente relevante en mercados caracterizados por una elevada estacionalidad,
diversidad de referencias y presiones competitivas crecientes, donde la agilidad y la precision

constituyen pilares diferenciadores.
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No obstante, la adopcion plena de este nuevo sistema exige superar desafios
organizacionales importantes. Uno de los principales radica en la necesidad de promover un
cambio cultural hacia una toma de decisiones basada en datos, en contraposicion con practicas
tradicionales fundadas en la intuiciéon o la experiencia individual. Para ello, serd crucial
generar procesos de formacion, documentacion y adopcion que faciliten la apropiacion del
modelo por parte de los equipos de trabajo, consolidando asi una cultura analitica dentro de la

organizacion.

En segundo lugar, garantizar la vigencia del sistema en el tiempo implicara integrarlo
de forma fluida con las plataformas de informacion existentes, automatizar la captura de datos
y desarrollar interfaces que faciliten su uso transversal. La actualizacion periddica de sus
parametros, asi como la revision de los supuestos que lo sustentan, se volveran elementos
clave para preservar su capacidad explicativa frente a cambios en los comportamientos de

consumo o en el contexto econdmico general.

En definitiva, lo abordado a lo largo de esta tesis representa el comienzo de un proceso
transformador hacia una gestion empresarial mas analitica, estructurada y basada en evidencia.
La verdadera fortaleza del enfoque desarrollado no reside Unicamente en su precision
predictiva, sino en su capacidad para impulsar una evolucion cultural dentro de la
organizacion, fomentando el uso sistematico de los datos como insumo clave para la toma de
decisiones. Este trabajo marca un paso firme hacia un modelo de gestion mas inteligente y
adaptable, capaz de responder con agilidad a los desafios del entorno y de consolidar mejoras

sostenibles en términos operativos y estratégicos.
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