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Resumen

El objetivo del Trabajo Fin de Master (TFM) es la propuesta de una metodologia genérica para
la prevision de la demanda con modelos causales que incorporan variables explicativas (tanto
internas como exdgenas) y para la identificacion de valores extraordinarios. El TFM comenzara
con un analisis del estado del arte sobre el proceso de previsién de la demanda y los diferentes
tipos de modelos de previsidn existentes (especialmente los causales). La aportacién del TFM
sera la propuesta de un modelo de prevision de demanda causal, que incorporan el
tratamiento de variables explicativas de diferentes caracteristicas y la identificacién
automadtica de valores extraordinarios, que seran incluidos en el modelo matematico. El
modelo y metodologia propuestos se validaran mediante experimentos con datos reales de
una empresa del sector de soluciones de lavado para la automocién.

Palabras clave: Prevision de demanda, Modelo causal, Valores extraortinarios, Valores
atipicos, Modelo de Prevision.
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Abstract

The objective of the project (TFM) is the proposal of a generic methodology for the forecasting
of the demand with causal models that incorporate causal variables (both internal and
exogenous) and for the identification of outliers. The TFM will start with an analysis of the
state of the art on the demand forecasting process and the different types of existing
methodologies (especially the causal ones). The contribution of the TFM will be the proposal of
one or several forecasting causal models, which incorporate the treatment of explanatory
variables of different characteristics and the automatic identification of outliers, which will be
included in the mathematical model. The proposed model and methodology will be validated
by experiments with real data from a company in the car wash and care solutions sector.

Key words: Demand Forecasting, Causal model, Outliers, Forecasting model
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1 Objeto del proyecto

El presente proyecto tiene como objetivo desarrollar una metodologia para el calculo de
previsiones a través de un Modelo Causal, buscar nuevas variables explicativas, identificadas
gracias a la apariciéon de valores extraordinarios en los cdlculos de los errores de ajuste y
mejorar progresivamente tanto el modelo como su fiabilidad gracias a la inclusién de dichas
variables.

La metodologia se ha aplicado a una empresa del sector de soluciones de lavado para la
automocidn. Con ello se pretende mejorar el sistema de calculo y fiabilidad de las previsiones
de la compaiia, que actualmente es fundamental para la planificacién del suministro de
materias primas, piezas de proveedor y submontajes subcontratados.

El resto del documento se estructura de la siguiente forma. En primer lugar se hace un
pequefio resumen de los métodos de prondstico mas utilizados actualmente y las formas mas
comunes de evaluar su fiabilidad. A continuacion se presenta la forma general del modelo de
prevision desarrollado en el proyecto asi como los datos proporcionados por la empresa que
serviran para la realizacién del analisis practico. Seguidamente se realizan las previsiones de
venta para estas cuatro lineas a través tanto del Método Theta y como del Modelo Causal
desarrollado, comparando los resultados y exponiendo, finalmente, las conclusiones deducidas
del estudio y futuras lineas de investigacion.
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2 Introduccion

Para la mayoria de las empresas conseguir una cadena de suministro eficiente que optimice
costes y mejore el servicio el cliente es algo primordial y que consume una gran cantidad de
recursos. Sin embargo, la consecucion de este objetivo estd determinado, en su mayoria, por
las decisiones que los responsables de cada uno de sus departamentos va tomando. ¢Y cémo
puede la organizacidn asegurarse de que éstos toman las decisiones acertadas? Una buena
base para ello es disponer de una correcta previsiéon de la demanda. Ello permitira que cada
parte de la organizacién disponga de informacién adecuada y fiable que le permita anticiparse
a las situaciones venideras y poder estar preparada cuando se presenten.

Por lo tanto puede definirse la prevision de la demanda como el conjunto de actividades
destinadas a realizar las estimaciones, cuantitativas o cualitativas, de las ventas futuras de la
compaifia con el objetivo de proporcionar informacién util que pueda ser utilizada en la toma
de decisiones. Por ejemplo, puede ser primordial para definir aspectos como:

e Politicas de compra, busqueda de acuerdos con proveedores.

e Tamafos de lote para la fabricacién.

e Nivel de existencias dptimo del almacén.

e Pautas de comportamiento ante promociones, periodos estacionales o cualquier otra
tipologia de evento...

e Necesidades de transporte.

e Compra de maquinaria.

e Contratacidon de personal.

e Asignacion de tareas

La toma de este tipo de decisiones y, sobre todo, su puesta en marcha lleva un tiempo del que
normalmente no se dispone. Por lo tanto, obtener unas buenas previsiones ayudara a la
empresa a anticiparse, colaborando en la toma de unas decisiones mas acertadas. Ademas se
obtendran multiples ventajas y mejoras, como por ejemplo:

e Disminucién de los niveles de inventario.

e Disminucién del inmovilizado del capital en forma de productos y materia prima
almacenada.

e Generacién de menos obsoletos dentro del almacén.

e Menos roturas de stock.

e Mejora de la relacién con proveedores.

e Aumento de las ventas.

e Aumento de la calidad del servicio.

e Aumento de la satisfaccion del cliente.

e Mejora del rendimiento de los recursos productivos.

También es necesario destacar que la prevision de la demanda puede tener un caracter
informativo sobre, por ejemplo, la eficiencia de las campafias publicitarias, eventos de
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merchandising, promociones... o cualquier hecho que la empresa (o incluso el entorno) pueda
provocar. Este enfoque puede proporcionar una alerta de que alguna de estas actuaciones no
esta teniendo el impacto esperado por lo que se podrd detectar y corregir mas rapidamente.

Con ello la empresa podria pasar de simplemente calcular las previsiones en base a histéricos a
influir en ellas de forma directa dando la herramienta para provocar el aumento o disminucién
de la demanda segun su interés y de reaccionar ante resultados no deseados.

Existen multitud de métodos y herramientas para realizar prondsticos de demanda, desde los
mas basicos a los mas complejos. Los mas destacados se exponen a continuacion.

2.1 Métodos de prevision de demanda

La prevision de la demanda es una de las mayores fuentes de incertidumbre que
existen dentro de una organizacion. De hecho, histéricamente, no ha tenido una gran
participacién dentro de ellas ya que muchas, ni siquiera las calculan y otras, lo hacen
con métodos muy basicos. Sin embargo, a lo largo del tiempo se han ido desarrollando
multitud de técnicas para poder calcular unas previsiones lo mas acertadas posibles.

En primer lugar, las previsiones pueden tener dos enfoques muy diferentes:

e Enfoque cualitativo: se basan en la intuicidn, experiencia y opinidn de expertos,
tomadores de decisiones, conocedores del mercado...

e Enfoque cuantitativo: se basan modelos matemadticos utilizando datos
objetivos.

La utilizacién de un enfoque u otro vendra determinada por la naturaleza, tanto del
producto para el que se desea estimar la prevision, como del mercado en que se
encuentre. En este sentido, se utilizan las técnicas cualitativas en mercados nuevos,
con aplicacion de nuevas tecnologias, en lanzamientos de nuevos productos... donde
no se dispone de datos histéricos sobre los cuales basar la previsién. Por tanto, el
enfoque cuantitativo se empleara cuando si se tenga informacién sobre las ventas
pasadas, el entorno sea mas estable y se trate de productos que ya lleven un cierto
tiempo en el mercado.

A continuacidn se exponen algunos de los métodos mas utilizados de ambos enfoques.

2.1.1 Métodos de prevision de demanda bajo un enfoque cualitativo

Estas técnicas se basan en interpretaciones, observaciones u opiniones de los sujetos
encargados de realizar las previsiones. Con ellas se puede obtener un orden de magnitud
aproximado de la demanda que se podria esperar. Se utilizan cuando no se dispone de datos
histéricos, cuando se desea obtener un valor aproximado de forma rdpida o cuando,
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simplemente, no se dispone de recursos para invertir en la aplicacién otras técnicas. A
continuacién se exponen algunas de las mas utilizadas.

Jurado de opinion ejecutiva

Se basa en realizar una estimacidn de la demanda basada en la opinién, experiencia y
conocimientos técnicos de los altos mandos. En Gonzalez (2011) se presenta como una
técnica de facil aplicacidn y bajo coste ya que consiste en la celebracién de una reunién en la
qgue el grupo expone, discute y toma decisiones de forma rapida. Sin embargo, también se
sefiala una desventaja, lo que se conoce como “pensamiento en grupo”, el cual puede
provocar la toma de decisiones irracionales a causa de la influencia desigual de las opiniones
de los miembros del equipo.

Método DELPHI

Es una técnica de obtencién de prondsticos basada en la discusién de expertos a través de un
proceso iterativo. En Gonzélez (2011) se sefiala su ventaja principal, a saber, se intenta

|ll

sacar provecho del conocimiento de expertos minimizando el inconveniente del “pensamiento
el grupo”, que tenia el método del jurado de opinidn ejecutiva. Ademas, el autor lo describe
como un método donde existen tres tipos de roles: los encargados de tomar decisiones, el
personal de plantilla y los expertos, que responderdn a los cuestionarios. Para llevarlo a cabo,
una vez definidos los objetivos y seleccionado a los expertos, el personal de plantilla plantea
una serie de preguntas, de interés para los tomadores de decisiones, que los expertos
participantes deben responder de manera andénima. Una vez hecho esto, los encargados de
tomar decisiones evallan las respuestas y se realiza un segundo cuestionario, con las mismas
preguntas o incluyendo alguna nueva. En este segundo cuestionario se informa a los expertos
sobre la opinidon media del equipo en la primera vuelta pidiendo que, en caso de tener una
opinién que diste mucho de la general, justifiquen su respuesta del cuestionario anterior o, si
lo prefieren, cambien su contestacidon, también de forma justificada. De este modo, las
respuestas se van depurando progresivamente permitiendo obtener una informacién lo mas
objetiva posible.
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llustraciéon 2-1. Proceso del método Delphi. En “Método Delphi para Pronésticos de Ventas”, 2015, en
www.gestiondeoperaciones.net

Propuesta del personal de ventas

Es una estimacion realizada por los vendedores o comerciales, los cuales tienen conocimientos
tanto del mercado en si como de las necesidades y comportamientos de los consumidores. En
Gonzalez (2011) se describe como un método que permite poder realizar un prondstico
bastante certero aunque normalmente tiende a ser optimista.

Estudio de mercado

Se basa en el estudio de las opiniones, percepciones o respuestas ante el producto de una
muestra representativa del publico objetivo. En Gonzalez (2011) se define este método como
costoso de realizar ya que se necesita disefiar con precisidn el cuestionario, de lo contrario se
pueden obtener datos inadecuados para conseguir unas buenas previsiones, ya sea porque las
preguntas no eran las adecuadas, porque induzcan a confusidn a quienes han de responderlas,
no sigan el orden adecuado...
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Método del Ciclo de Vida del Producto

Se trata de estimar la demanda futura de un producto dependiendo de la fase de su ciclo de
vida en la que se encuentre: introduccidn, crecimiento, madurez o declive.

Introduccion Crecimiento Madurez Declive

«i‘ /Eﬂ o d

Ventas

Q9

Tiempo

llustracion 2-2. Ciclo de vida del producto vs Matriz BCG. Limas, S. (2012). Marketing empresarial: direccion como
estrategia competitiva [llustracién]. Recuperado de www.researchgate.net

La fase de introduccion es la primera por la que pasa un producto, una vez es lanzado al
mercado. En él las ventas son bajas y, conforme va siendo mds conocido por el consumidor se
espera que su demanda empiece a aumentar. En la fase de crecimiento el producto ya ha sido
aceptado en el mercado y las ventas suben rapidamente hasta alcanzar el nivel de madurez.
Una vez en este punto la demanda se estabiliza, los esfuerzos se centran en disminuir costes
en lugar de lograr cuota de mercado y se obtienen beneficios hasta que comienza la fase de
declive. En ella, el producto comienza a ser menos demandado, suelen bajar los precios hasta
que las ventas se extinguen o se hace un relanzamiento, haciendo modificaciones, redisefios,
etc.

La clasificacidn de los productos segun la fase del ciclo de vida en la que se encuentren puede
ayudar a realizar unas previsiones coherentes con el comportamiento del mercado.

2.1.2 Métodos de prevision de demanda bajo un enfoque cuantitativo

En Poler (2017) se hace una revision de los métodos mas destacados bajo un enfoque
cuantitativo, basados en extrapolacion del comportamiento pasado hacia el futuro. Para
aplicarlos es necesario disponer de suficientes datos histdricos que demuestren la existencia
de patrones de comportamiento de la demanda. El autor sefiala dos tipologias, los basados en
el analisis estadistico de series temporales y los basados en el establecimiento de variables
causales.
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2.1.2.1 Métodos de prevision basados en series temporales

El primer grupo, se basa en la extrapolacién del comportamiento pasado hacia el futuro y son
métodos considerados reactivos. Existen tres tipos:

2.1.2.1.1 Métodos de proyeccion de tendencias

Ajuste de tendencias

En Poler (2017) se describe el Ajuste de Tendencias como un método basado en el analisis de
series temporales y el calculo de sus proyecciones hacia el futuro a través de cdlculos de
regresién, minimizacién de los errores cuadraticos, etc. De este modo se obtienen modelos de
tendencias lineales, exponenciales, logaritmicas, potenciales, etc.

= 359,62x + 441,67
Ventas y=335 g
R* = 0,9332

6.000 -
5.000 -
4.000
3.000
2.000 -

1.000

llustracidn 2-3. Ajuste de tendencias mediante regresion lineal. En “Cémo utilizar una Regresion Lineal para
realizar un Pronéstico de Demanda”, 2014. Recuperado de www.gestiondeoperaciones.net

2.1.2.1.2 Métodos de suavizado
Suavizado por medias mdviles

Poler (2017) se identifica como un método adecuado cuando la demanda no presenta una
tendencia marcada y no existe estacionalidad. Su formulacion matematica es la siguiente:

t
i=t—N+1

Donde la demanda pronosticada para el periodo t+1 (Y;;1) es la media de las demandas reales

Vi1 =

2| -

de los N periodos anteriores.
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Suavizado exponencial

Es utilizado para pronosticar patrones de demanda aleatorios (sin tendencia ni estacionalidad)
permitiendo dar pesos distintos a las demandas de diferentes periodos (Poler, 2017).

Yiy1 = (1—c)Y 4 Xy
Donde,

Y:,1 es el valor del prondstico para el siguiente periodo t.

& es conocido como factor de alisamiento y toma valores entre O y 1.
Y; es el valor del prondstico para el anterior periodo t.

X; es valor de la demanda para el periodo t.

Este método es relativamente facil de utilizar y no se necesita una gran cantidad de datos para
aplicarse pero es necesario elegir un valor de «< adecuado.

Método de Holt

El método de Holt suaviza la tendencia obteniendo la diferencia entre el valor de la demanda
para dos periodos consecutivos. Es adecuado cuando la demanda esta dotada de tendencia y
continua siendo no estacional (Poler, 2017). Este método permite obtener el nimero de datos
pronosticados que se desee no tan solo el valorde t + 1.

Yior =Le + T
Ly =< X¢ + (1=0)(Le—q + Tp—1)
Te=PBLe—Le-1)+ (1= B)Tpq
YNtk = Ln + KTy
Donde,

Y;+1 €s el valor del pronéstico para el siguiente periodo t.
T; es la tendencia

L es el nivel, T; la tendencia.

 es el factor de alisamiento del nivel.

[ es el factor de alisamiento de la tendencia.

X; es valor de la demanda para el periodo t.

Y los valores iniciales son:
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Método de Holt-Winters

El método de Holt-Winters es similar al anterior pero permite calcular previsiones cuando se
dispone de una serie temporal que, ademas de tendencia, tiene estacionalidad (Poler, 2017).
Para ello incluye un tercer factor de alisamiento y.

Yer1 = (Le + Te)Sts1-c

X
Ly =x 5 + (1—0)(Le—g + T¢—q)
t—c
T = .B(Lt + Lt—l) + (1 - ﬁ)Tt—l
X
Se = L_+(1_V)5t—c
t

Ynik = (Ln + kTy) Snk—c
Donde,

Y;+1 es el valor del prondstico para el siguiente periodo t.

T; es la tendencia

L; es el nivel, T; la tendencia.

S; es la estacionalidad (S; . se obtiene por descomposicidn).

 es el factor de alisamiento del nivel.

[ es el factor de alisamiento de la tendencia.

y es el factor de alisamiento de la estacionalidad.
X; es valor de la demanda para el periodo t.

Los valores iniciales son:

2.1.2.1.3 Métodos de descomposicion de series temporales

Estos métodos se basan en la observacién de una variable a lo largo del tiempo, analizar su
comportamiento y crear un modelo que lo describa y que pueda ser utilizado para extrapolar
dicha variable hacia el futuro. Este tipo de modelos son especialmente utiles cuando no se
dispone de mucha informacidn. Existen varios métodos:

Descomposicion Aditiva

Presuponen que la prevision de un periodo puede considerarse como la agregacién de cuatro
componentes: tendencia, ciclicidad y estacionalidad (Poler, 2017). Se expresa de la siguiente
forma:
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Yf = Tt + Et + Ct
Donde,

Y; es el valor del prondstico para el siguiente periodo t.

T; es la componente de la tendencia, considerada como el movimiento general de la serie a
largo plazo.

E; representa la estacionalidad, es decir, oscilaciones periddicas que se repite cada afio.

C; es la ciclicidad, fluctuaciones que se repiten a periodos mas largos.

Descomposicion multiplicativa

Expresa la previsién como la multiplicaciéon de las variables de tendencia, estacionalidad y
ciclicidad (Poler, 2017).

Yt = Tt . Et . Ct
Donde,

Y; es el valor del prondstico para el siguiente periodo t.

T; es la componente de la tendencia, considerada como el movimiento general de la serie a
largo plazo;

E; representa la estacionalidad, es decir, oscilaciones periddicas que se repite cada afio;

C; es la ciclicidad, fluctuaciones que se repiten a periodos mas largos.

Método Theta

Determina que el valor de la prevision es el resultado de la suma de varias curvas,
denominadas lineas theta. Para el caso mas sencillo, descomponiendo la prevision en dos
Unicas lineas, éstas se corresponden con la regresion lineal de los puntos desestacionalizados y
con el lisaje de la parte no explicada por la primera (Poler, 2014 en PrevGIP, vers. 2014 A). Se
expresa de la siguiente forma:

LR, + LE,
t = 2 t
X
Dt = _t
E¢
Lt = 2Dt - LRt

LEt+1 = LEt+oc (Dt - LEt)
Donde,

Y; es el valor del prondstico para el periodo t.
X; es el valor de la demanda observada para el periodo t.
 es el factor de alisamiento.
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E; es el factor estacional.

D; es la serie desestacionalizada.

LR; es la regresion lineal sobre los puntos de la serie desestacinalizada.

L; es la diferencia entre el doble de la serie desestacionalizada y la linea LR;.
LE; es el lisaje exponencial simple de la linea L,

2.1.2.2 Métodos causales

Los métodos causales estan basados en la identificacidn de variables explicativas que influyan
en el comportamiento del consumidor o del comportamiento de la cadena de suministro en
general. Al contrario, que los basados en series temporales, son considerados proactivos ya
qgue, en lugar de reaccionar ante lo que ocurrid en el pasado, son capaces de anticiparse a los
eventos futuros, incluyendo en los calculos de las previsiones la influencia esperada de las
variables causales que afectaran al horizonte de estudio.

Los modelos causales asumen, por tanto, que las variables causales y sus relaciones son
conocidas y pueden ser expresadas matematicamente, pero en muchos casos esto no es
posible. De este modo, las series temporales suelen estar sujetas a eventos incontrolados o
inesperados. Si estos eventos son conocidos, el planificador de demanda serd capaz de tener
en cuenta sus efectos e intervenciones dentro de la serie temporal. Sin embargo, si estos
eventos son desconocidos seran necesarios otros modos de identificarlos y ajustarlos.

En este sentido, en Hoyos y Poler (2013) se propone una metodologia para la prevision de la
demanda con modelos causales. Se plantean dos métodos para identificar la existencia
variables que afectan a la demanda en ausencia de informacion. Uno de ellos basado en la
exploracién y andlisis de la interdependencia de las variables a través de la estructura de los
datos y otro basado en un andlisis estadistico a través de valores anémalos del error de
prondstico al aplicar el método de prevision.

En Allen and Fildes (2001) se demuestra que los métodos de prevision basados en modelos
causales, cuando se dispone de buena informacidn, ofrecen resultados mds exactos que otras
metodologias (Amstrong, 2006). Esto es debido, en parte, a que son capaces de incluir en los
calculos informacion referente a decisiones gubernamentales, fluctuaciones de los precios de
compra y venta, promociones, climatologia... que no son consideradas por otras metodologias.
Esta cualidad se hace significativa, tal como se sefiala en Amstrong (2006), cuando se tiene
informacidn de calidad y existe una fuerte relacién entre la variable dependiente y la variable
causal. Por tanto, el rendimiento de los modelos causales depende, en gran medida, de la
disponibilidad y fiabilidad de las variables, y requiere una inversién elevada de recursos en la
recopilacion de los datos.

En los siguientes apartados se hace una recopilacion sobre los mas utilizados.
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2.1.2.2.1 Métodos de regresion

Se basan en suponer una relacidn de dependencia entre la variable previsién y una variable
independiente o variable explicativa.

Regresion simple

Es el caso mds simple para un método de regresidn lineal, en el que una variable dependiente
se relaciona directamente con una variable explicativa a través de una recta.

Regresion multiple

En este caso, la variable dependiente se relacionard con mas de una variable explicativa de
modo que se buscard determinar la correlacion lineal de cada una de ellas con la variable
dependiente con el objetivo de obtener los valores de prondstico buscados.

2.1.2.2.2 Meétodos ARIMA

Los modelos ARIMA definen la previsién como una funciéon lineal de los valores pasados y
errores de prondstico. Estdn basados en modelos matematicos potentes que, bien disefiados,
proporcionan una gran exactitud pero implican un alto coste en cuanto a software y personal
cualificados. En Gaynor & Kirkpatrick (1994) se definen como métodos iterativos
autorregresivos que integran medias moviles, se ajustan por factores estacionales y de
tendencias, ajustan los pesos de cada pardmetro, testean el modelo y repiten el proceso en
caso de proceder. En este sentido, en Box and Jenkins (1970), donde se desarrollaron, se
proponia el seguimiento de estos pasos:

a) Identificacion, donde se examinan las caracteristicas y datos estadisticos de la serie
temporal intentando relacionarlos con modelos especificos.

b) Estimacién, donde se estiman los parametros provisionales que definen el modelo,
considerando los datos disponibles.

c) Chequeo del diagnéstico, donde se examina el modelo de estimacidn y su ajuste para
comprobar si el modelo es consecuente con las conjeturas que se han tomado.

En Newbold & Granger (1974) se sefiala la importancia de disponer tanto de los recursos
oportunos como de la experiencia necesaria para poder obtener unos buenos resultados
aplicando modelos ARIMA.

Por otro lado, los modelos ARIMA no son Unicos, sino que constituyen familia, entre los cuales
en Box & Jenkins (1970) se proporciona al analista una guia para elegir el mas apropiado en
cada caso (Pankratz, 2009). En este sentido, existen diferentes versiones de estos modelos, de
los cuales los mas utilizados se sefialan a continuacion.
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Modelos auto-regresivos (AR)

Los modelos que tan solo consideran la parte autorregresiva se denominan AR(p), siendo p el
orden del modelo. . En De Arce & Mahia (2003) se definen como modelos en los que la
variable tiempo es explicada por una combinacién lineal de sus valores pasados afiadiendo un
término de error. La expresion genérica de un método autorregresivo de orden p es la
siguiente:

Ye = @0+ @1Y-1 + @2Yr2 + -+ @pYp1 +a¢
Donde,

Y; es el valor del prondstico para el periodo t.
a; es el término del error.
@, -, Pp son los parametros pertenecientes a la parte autorregresiva.

Modelos de medias méviles (MA)

Un modelo de medias moviles, MA(q), explica el valor de la variable dependiente en
funcidn de un término independiente y una sucesion de errores correspondientes a periodos
precedentes ponderados convenientemente (De Arce & Mahia, 2003). Un modelo MA de
orden q puede expresarse como:

Yt = 90 + dg + Glat_l + ezat_z + -+ anq_l
Donde,

Y; es el valor del prondstico para el periodo t.
a; es el término del error.
8o, ..., 8p son los parametros pertenecientes a la parte de medias moviles.

Modelos auto-regresivos de medias méviles (ARMA)

La combinacién de los modelos AR con MA da lugar a los modelos de medias moviles
autorregresivos. Se representan como:

Ye = @1V g+ + @Yy +ar —01ar 4 — - —6gag-q
Donde,

Y; es el valor del prondstico para el periodo t.

a; es el término del error.

@, ---, Pp son los parametros pertenecientes a la parte autorregresiva.
B9, ..., 0, son los parametros pertenecientes a la parte de medias moviles.

23



UNIVERSITAT - .
POLITECNICA ] o 5 o Trabajo Fin de I\/_Ia_ster
DE VALENCIA Madster en Ingenieria Avanzada de Produccion, Logistica y Cadena de Suministro

Modelos ARIMA

Cuando se aplica un modelo ARMA (p,q) a una serie integrada de orden d, se obtiene un
modelo ARIMA (p,d,q) o modelo autorregresivo integrado de media movil.

Zt = @9 + (plzt_l + (-pZZt—Z ++ -+ ('ppr—l + at+61at_1 + ezat_z + -+ eqaq_l

Modelos estacionales SARIMA

Los modelos ARIMA estacionales se representan por las siglas SARIMA (seasonal
autoregressive integrated moving average)

Modelos ARIMA con variables explicativas (ARIMAX)

Estos modelos consideran ademas el impacto de determinadas variables que afectan la
demanda como dias laborables, festivos, factores econédmicos o de negocios, etc.

2.1.2.2.3 Métodos de espacios de estado

Modelos de filtro de Kalman

El filtro de Kalman es un algoritmo desarrollado por R.E. Kalman en 1960. Su objetivo es
calcular el estimador éptimo del vector de estados en un instante determinado, basandose
para ello en la informacion disponible por las observaciones realizadas hasta ese momento
(Quesada, 2002). El filtro de Kalman permite ademas obtener estimaciones de los distintos
componentes inobservables que conforman una serie temporal (Ruiz, 1997).

Modelos de componentes inobservables

Los componentes que habitualmente suelen dominar la evolucién de las series econdmicas son
el componente tendencial, el estacional, el ciclico y el componente irregular. Dichos
componentes se han modelizado tradicionalmente de forma determinista. Sin embargo,
cuando las series temporales son suficientemente largas, parece razonable suponer que los
componentes pueden evolucionar aleatoriamente en el tiempo (Ruiz, 1997).

En este sentido, se define un componente inobservable como aquel que necesita ser extraido
de la serie temporal para poder ser observado. Por tanto, los modelos de componentes
inobservables son aquellos basados en la descomposicion de una serie temporal en sus
diferentes componentes inobservables. Para ello pueden ser utilizados programas
econométricos como TRAMO-SEATS y X11 y X12-ARIMA, que permiten tratar simultdaneamente
gran numero de series temporales.
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2.1.2.2.4 Métodos de inteligencia artificial

Modelos de redes neuronales artificiales

Los modelos de redes neuronales artificiales estan basados en los sistemas bioldgicos del
cerebro humano, estos sistemas son capaces de aprender y generalizar a través de la
experiencia (Zhang et al, 1998).

Su mayor ventaja es que son capaces de realizar previsiones sobre un modelo no lineal. Es
mas, el modelo se forma adaptandose al comportamiento que presentan de los datos a lo
largo del tiempo (Zhang, 2001). Por otro lado su formulacién es bastante complicada ya que
pueden existir muchos modelos no-lineales posibles y podrian no ser capaces de englobar
todas las caracteristicas necesarias (Zhang et al, 1998).

2.2 Fiabilidad de los métodos de prevision

En la aplicacion, a una determinada serie temporal, de cualquiera de los anteriores
mencionados métodos de previsidn, aparecera siempre un cierto grado de error. Es decir, los
modelos tratardn de ajustarse lo maximo posible a los valores de demanda alcanzados en los
histéricos, y prever los de los periodos fututos, pero nunca llegaran a acertarlos
completamente. Por tanto, el objetivo principal de cualquier cdlculo de previsiones habra de
ser, precisamente, la minimizacion de dicho error. Ello permitira comparar los diferentes
métodos, elegir el mas adecuado en cada caso y cuantificar la fiabilidad de las previsiones que
se realizan.

En este sentido, el error de las previsiones no es mas que la diferencia entre el valor
pronosticado y el valor real. Existen dos tipologias de errores cuando se analiza un método de
previsién de demanda:

e Error de ajuste o error in-sample, que indica cdmo prevé el método los valores de
demanda pasados.

e Error de acierto o out-of-sample, que indica como prevé el modelo los valores de
demanda futuros.

Para evaluarlos se dispone de diferentes indicadores. En Shcherbakov et al. (2013) se hace una
clasificacion de los mas importantes:

Medidas de errores de prondstico absolutas

Se basan en el calculo de un valor absoluto del error entendido como la diferencia entre el
valor real y el previsto, e; = (X; — Y;). Los mds utilizados son:

e MAE (Mean Absolute Error) / MAD (Mean Absolute Deviation), error medio absoluto:
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n

1
MAD =—Z|et|
n

t=1
e MdRAE (Median Relative Absolute Error), error relativo medio absoluto:
MdRAE = Medianal|e;|

e MSE (Mean Square Error), error cuadratico medio:

n
t=1

e RMSE (Root Mean Square Error), raiz del error cuadratico medio:

MSE =

S

RMSE = VMSE

Estas mediciones del error son los mas populares en muchos campos, sin embargo, tienen
varios inconvenientes:

— Su valor es dependiente del orden de magnitud de los datos. Ademas no se podria
aplicar si se tuvieran datos en diferentes escalas o dimensiones.

— Son muy influenciables por los outliers.

— ElI RMSE y MSE tienen una baja fiabilidad ya que los resultados pueden variar
dependiendo de los datos tomados.

Medidas de errores de prondstico porcentuales

Se basan en la obtencién de un porcentaje, que represente el error cometido en las

- . e .
previsiones, es decir, p. (%) = | tl/X . Los mas comunes son:
t

e MAPE (Mean Absolute Percentage Error), error medio absoluto porcentual:

n
1 le¢]
MAPE = — —100
nt=1 X

e MdAPE (Median Absolute Percentage Error), mediana del error absoluto porcentual:

MdRAE = Mediana (100 - l;—tl)
t

e RMSPE (Root Mean Square Percentage Error), raiz del error cuadratico medio
porcentual:

_ lec| 2
RMSPE = |Mean(100 X—)
t
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e RMJSPE (Median Percentage Error of the Quadratic), mediana del error cuadratico
porcentual:

RMdSPE = |[Median(100 u)2

Las mediciones del error basadas en porcentaje son las mas utilizadas dentro del campo de las
previsiones. Sin embargo, también tienen algunas desventajas, como por ejemplo:

— Tienen un valor indeterminado cuando el valor de la demanda real es igual a cero.

— No son simétricos, es decir, el valor del error varia cuando se produce por encima o
por debajo del valor real.

— Son muy sensibles a la influencia de los outliers.

— Las mediciones del error son parciales lo que puede conllevar a una incorrecta
evaluacién del rendimiento del modelo.

Medidas del Error de prondstico simétricas

s A e
El calculo de errores de esta clase se basa en el cdlculo del valor s;,(%) = | tl/(X +Y,)
t T I

e sMAPE (Symmetric Mean Absolute Percentage Error), error medio absoluto porcentual
simétrico:

SMAPE = 22 lec| 00
X + YI

e sSMJAPE (median mean absolute percentage error), mediana del error absoluto
porcentual simétrico:

et

SMdAPE = median(ZOO m

Ademas existe una version modificada del sMAPE, el msMAPE, que pretende evitar el
problema asociado al calculo del error cuando la demanda real es igual a cero.

Estas medidas se caracterizan por:

— A pesar de sunombre, son también no-simétricas.

— Dan como resultado un error cuando el valor de la previsién es igual al de la demanda
real pero de signo contrario.

— Sonigualmente sensibles a la presencia de outliers.

— Al utilizar un método de previsidn complejo, su interpretacion se complica por lo que
su célculo puede no resultar agil.
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Ademads de estos tres grupos, existen medidas para el error basadas el cdlculo del error
relativo, errores escalados e incluso relaciones entre diferentes errores que sirven para evaluar
el rendimiento de los modelos de prevision.

2.2.1 Correccion de series temporales. Identificacion de valores atipicos

Para obtener unos buenos resultados en los prondsticos y unos menores grados de error es
recomendable realizar un analisis previo de la serie temporal en blusqueda de valores
atipicos o andmalos. Estos fueron definidos en Grubbs (1969) como observaciones
que parecen desviarse marcadamente de los otros valores de la muestra a la que
pertenecen. Los outliers introducen en la muestra valores muy alejados de la
normalidad y que el método de previsidon no es capaz de pronosticar. Por ello, pueden
tener un impacto sustancial en los resultados del cdlculo de los prondsticos.

Un outlier puede aparecer debido a fallos en la maquinaria, cambios en el comportamiento del
sistema, comportamientos fraudulentos, errores humanos, errores de instrumentacién o
simplemente variaciones naturales en la poblacion (Hodge & Austin, 2004).

En este sentido, en Liu & Hydak (1992) se sefalan algunas de las razones por las que resulta
importante identificarlos:

e Se obtiene un mejor conocimiento de la serie temporal estudiada. Por ejemplo, La
deteccion de los valores atipicos puede destapar factores externos que afectan a la
serie temporal e indicar en qué grado lo hacen.

e Se obtienen un mejor modelo de previsidon. Los factores externos desconocidos
pueden alterar la estructura de las estadisticas, y con ello la del modelo desarrollado
para el cdlculo de los prondsticos. Identificar los outliers puede simplificar la estructura
del modelo haciéndolo mas adecuado para la serie temporal. Ademas, incluso
contando con el modelo adecuado, los outliers pueden provocar la eleccion de
parametros incorrectos.

e Mejora el analisis de los datos. Los outliers contaminan la muestra de los datos y
pueden provocar que se escoja un modelo erréneo debido, por ejemplo, una varianza
inflada.

e Mejores resultados de prondstico. La identificacién de estos valores y la realizacién de
las correcciones anteriores provocan una mejora del rendimiento del modelo con lo
que se obtendran unas mejores previsiones.

Para identificarlos se suelen aplicar condiciones matemdticas como por ejemplo:

Abs(X; — mean(X)) > n - o(X)
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Donde,

X; es el valor de la demanda en el periodo t;

n es un valor numérico que se decidird en cada caso. A mayor valor de n menos puntos se
consideraran outliers.

mean(X) es el valor de la media de X;

0(X) es el valor de la desviacidn tipica de X.

Los valores de la serie que la cumplen y por lo tanto se identifican como outliers suelen ser
eliminados de la muestra y su valor considerarse como erréneo, vacio o no disponible.
Posteriormente se suelen rellenar los valores de estos periodos, por ejemplo, mediante la
interpolaciéon de los valores de periodos cercanos.

Otra opcidn utilizada por muchos autores es la de la acercar su valor al de la media en lugar de
eliminarlos por completo. De este modo se reduce el ruido que introducen en la serie temporal
pero se sigue disponiendo del dato de la existencia de una subida o bajada importante en ese
periodo.
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3 Modelo de programacion matematica

Para el desarrollo de un método para el cdlculo de previsiones basado en un modelo causal
con identificacién y ajuste de outliers se ha creado un modelo matematico en MPL. MPL
(Mathematical Programming Language) es un sistema avanzado de modelado que permite
formular complejos modelos de optimizacidn utilizando ecuaciones algebraicas.

De esta forma se ha formulado un modelo que calculard las previsiones, buscando la
minimizacién del error, e identificard los outliers. Posteriormente se transformaran estos
puntos atipicos en nuevas variables causales y se recalcularan los valores de los pronésticos
repitiendo este proceso hasta quedar su influencia totalmente absorbida.

3.1 Datos de entrada

Los datos de entrada al modelo, que han sido facilitados por la organizacién, son la demanda
histérica de los ultimos cuatro afios, para cada una de las lineas de produccion y determinada
por periodos. Ademads se ha recogido informacién relevante sobre cambios importantes en las
lineas durante esos periodos como, por ejemplo, la entrada o anulacidon de alguno de sus
modelos.

La importacién de datos al modelo de programacién matematica se ha hecho a través de una
base de datos en Microsoft Access. Ademads, ésta contendrd la exportacidén de las variables de
decision.

3.2 Modelo matematico

Para el calculo de las previsiones, se ha desarrollado un modelo matematico para cada una de
las lineas de produccién. Ello es debido a que cada una tiene sus propias particularidades, que
provocan que sea necesario definir unas variables algo diferentes.

Los cuatro han sido enfocados como modelos de optimizacidn deterministas y lineales,
basados en el Modelo de Programacién Lineal con Variables Explicativas expuesto en Poler
(2017).
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OPTIONS
DatabaseType=Access
DatabaseAccess="PMC.mdb"
ModelType=Linear;

INDEX
t := DATABASE ("DATA", "ti");
ma := DATABASE ("MesAnoT", "MesAno");
a := DATABASE ("AnoT", "Ano");
par := DATABASE ("PARAM", "Id"); con valor 1)
DATA
vit] := DATABASE ("DATA", "V");
MesAno[t] := DATABASE ("DATA", "MesAno");
Ano[t] := DATABASE ("DATA", "Ano");
E_1[t] := DATABASE ("DATA", "E_1"); El
DECISION VARIABLES
Err[t] -> ERR_ 'Error
ErrA[t] -> ERA_ 'Error absoluto
MAc([ma] -> MAc_ EXPORT TO DATABASE ("MesAnoT", "MesAnoC"); !Valor de © al mes del ano
Ac[a] -> Ac EXPORT TO DATABASE ("AnoT", "AnoC"); vi
P[t] == P__ EXPORT TO DATABASE ("DATA","P") ; !Valor total de & t
El[par] -> AF1 EXPORT TO DATABASE ("PARAM" 6 "E1") ; 'Valor de previsidén as 1 aparicién del evento El
MACROS -
Errt:=SUM(t: ErrA/last(t)); 'Media de errores absolutos
MODEL
MIN z = Errt; 'Funcidén objetivo: minimizar la media de errores absolutos
SUBJECT TO
'Restriccién para el calculo de la Prevision
RCalculoP[t] -> RCP: P[t] = Ac[a:=Ano[t]]
+ MAc[ma:=MesAno[t]]
+ E_l[t] * El[par:=1]; ento E
'Restricciones para el calculo del error

RCalculoError[t] -> RCE: Err[t] = P[t]-V[t];

RCalculoErrorAl[t] -> RAl: Err[t] <= ErrA[t];

RCalculoErrorA2[t] -> RA2: -Err[t] <= ErrA[t];
FREE

Err[t]; !'Para que pueda tomar

El([par];'Para que pueda
END

1lores negativos

tomar

alores negat

llustracion 3-1. Modelo de Programacion Lineal con Variables Explicativas. Poler (2017).

Este ha sido adaptado a las caracteristicas propias del caso de estudio del proyecto, y
posteriormente a las de cada una de las lineas de produccién a las que ha sido aplicado. La
definicidn general del modelo se detalla en los siguientes apartados.

3.2.1 Definicion del modelo

Los elementos que definen el modelo, es decir, indices, conjuntos, parametros y variables de
decisidn se exponen a continuacion. Sin embargo, se ha de tener en cuenta que no todas ellas
no son consideradas en todos los modelos, sino que en funcién de las caracteristicas propias
de cada una de las lineas se incluirdn las mas adecuadas.

3.2.1.1 indices

Los siguientes indices son generales para el cdlculo de las previsiones de todas las lineas:

t indice que representa el periodo.
a indice que representa el afio del periodo.
m indice que representa el mes del periodo.
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| indice que representa el nimero de dias laborables de un periodo.

Ademas de ellos, dependiendo de la linea analizada, se han utilizado:

ms2 indice que representa la cantidad de modelos nuevos en el periodo.
ms3 indice que representa la cantidad de modelos antiguos en el periodo.
nm indice que representa el nimero de modelos en el periodo.

vcT indice que representa al Tender que afecta al periodo.

3.2.1.2 Conjuntos

Los siguientes conjuntos son generales para el calculo de las previsiones de todas las lineas:

T Conjunto de los T periodos de tiempo del histérico siendo t e {1, ..., T}.
A Conjunto de los A afios del histdrico siendo a € {1, ..., A}.

M Conjunto de los M meses del afiom € {1, ..., M}y M = 12.

L Conjunto de los L dias laborables de un periodo dl € {1, ..., L}.

Ademas de ellos, dependiendo de la linea analizada, se han utilizado:

S2 Conjunto de los S2 modelos en estado de introduccion de una linea de
produccidn siendo ms2 € {1, ..., S2}.

S3 Conjunto de los S3 modelos en estado de madurez de una linea de produccion
siendoms3 €{1, ...,S3}.

N Conjunto de los N modelos que coexisten a la vez en una linea de produccién
nme{l,..,N}L
TN Conjunto de los TN Tenders que han afectado en algin momento la Linea de

Centros de Lavado vcT € {1, ..., TN} y TN = 4.

3.2.1.3 Parametros

Los siguientes parametros son generales para el cdlculo de las previsiones de todas las lineas:

D, Demanda real del periodo t.

a; Afo del periodo t.

32



UNIVERSITAT I .
POLITECNICA Trabajo Fin de Master

DE VALENCIA Master en Ingenieria Avanzada de Produccidn, Logistica y Cadena de Suministro

m; Mes del periodo t.

Ademas de ellos, dependiendo de la linea analizada, se han utilizado:

EvS2, Numero de modelos nuevos de la linea en el periodo t.
EvS3,; Numero de modelos antiguos de la linea en el periodo t.
EvDL; Numero de dias laborables del periodo t.

EvNM, Numero de modelos fabricados en la linea en el periodo t.
EvTN, Tender que afecta al periodo t.

3.2.1.4 Variables de decision

Las siguientes variables son generales para el calculo de las previsiones de todas las lineas:

P, Valor de la previsién para el afio a.

P, Valor de la previsién para el mes m.

Prev, Valor total de la previsién para el periodo t.
Err, Valor del error de ajuste en el periodo t.
ErrA, Valor absoluto del error de ajuste en periodo t.

ErrPorA, Valor porcentual absoluto del error de ajuste en periodo t.

Ademas de ellos, dependiendo de la linea analizada, se han utilizado:

PrevDL, Valor de la previsién por nimero de dias laborables del periodo.
PrevS2,,, Valorde laprevision por nimero de modelos nuevos de la linea.
PrevS2,, Valorde la prevision por nimero de modelos antiguos de la linea.
PrevNM,,, Valorde la previsidon por nimero de modelos de la linea.

PrevTN,.r Valor de la previsién por nimero de modelos de la linea.
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3.2.2 Modelado matematico

En este apartado quedan definidas tanto la funcién objetivo del problema de optimizacidon
como las restricciones que la solucién debe cumplir.

3.2.2.1 Funcion objetivo

La funcidn objetivo del modelo busca minimizar el error absoluto medio de ajuste.

T
z— Z ErrA,
B T

t=1

3.2.2.2 Restricciones

Prevy = Py_q, + Pyy—y, + PrevDL; + Calcula el valor total de la prevision para el
PrevS2,,,, + PrevS3,,,3 + PrevNM,,,,, periodo t sumando las previsiones debidas a
+PTevTNycr todas las variables consideradas.

Err, = Prev, — D, Calcula el error de cada periodo t.

Err, < ErrA; Calcula el error absoluto de cada periodo t.

—Err, < ErrA,;

ErrPorA, = ErrA, | D, Calcula el error porcentual de cada periodo t.

3.2.3 Adaptacion del modelo

El modelo matematico presentado en el apartado anterior es adaptado a cada una de las
lineas de produccion. En este sentido, para las lineas de Puentes de Lavado Automatico y
Lavado automatico de Vehiculos Industriales, la previsiéon se ha calculado considerando
las variables P, + P, + PrevDL; + PrevS2 s, + PrevS3,,s3. El modelo queda, por tanto, de
la siguiente manera.
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TITLE
TFHPrevisiones
OPTIONS
DatabaseType=ACCESS;
Datab S$S=""PuentesL omatico.mdb™
ModelType=Linear;
INDEX
t :=DATABASE("DATA","Per"); tindice de periodos
a ATABASE("PrevAn H tIndice anual
n :=DATABASE("Preuvdes™," M) ; tindice del mes (del 1 al 12)
1 :=DATABASE("PrevDL™,"1d"); tindice numero de dias laborables
ns2 :=DATABASE("PrevModsS2™,"1d"); tNumero de modelos en estado de introduccion
ns3 :=DATABASE("PrevModsS3”,"1d"); fNumero de modelos en estado de madurez
DATA
D[] :=DATABASE (" tdemanda observada en el periodo t
at[t] :=DATABASE (" tafio del periodo t
nt[t] :=DATABASE (™ tmes del periodo t
EuDL[t] :=DATABASE (" tnumero de dias laborables en el periodo t
EusS2([t] :=DATABASE ("l tNumero de modelos en estado de introduccion
Eus3[t] :=DATABASE (™ tNumero de modelos en estado de madurez
UARIABLES
Pa[a] -=> Pa_ EXPORT TO DATABASE("PrevA eun™); tvalor de la previsién para el afio a
Pa[m] -> Pm_ EXPORT TO DATABASE(“PrevMes M) ;5 tvalor de 1a previsidn para el mes m
PreudDL[1] => PreuDL_ EXPORT TO DATABASE("PreuvDL","PrevDiasLab™); tprevision asociada al numero de dias laborales del periodo
Err[t] => Err_ EXPORT TO DATABASE("DATA","Err"); terror de ajuste en el periodo t
Erra[t] => ErrA_EXPORT TO DATABASE("DATA","ErrA™); tvalor absoluto del error de ajuste en el periodo t
ErrPora[t] -> ErrPorA_ EXPORT TO DATABASE("DATA","ErrPorA™); terror porcentual de ajuste en el periodo t
PrevS2[ms2] => PreuS2_ EXPORT TO DATABASE(“PreuModS2","Preus2"); tprevision asociada al nimero de modelos en estado de introduccion
Preus3[ms3] => PreuS3_ EXPORT TO DATABASE("PrevModS3™,"Prevs3”); tprevision asociada al nimero de modelos en estado de madurez
Prev[t] -> Pa_ EXPORT TO DATABASE("DATA","Prev"); tvalor total de 1a previsién para el periodo t
z;
HACROS
Errt :=SUNM(t:Erra/last(t) if (t<73)); tmedia de errores absolutos
MODEL
MIN 2 = Errt; tel modelo busca minimizar 1la media de los errores absolutos
SUBJECT TO
RCalculoP[t]-> RCP: Prev[t] = Pafa:=at[t]]
+ PR[m:=At[t]]
+ PrevDL[1:=EuDL[t]]
+ PrevS2[ms2:=EvuS2[t]]
+ PrevsS3[ms3:=EvS3[t]];
RCalculoError[t]-> RCE: Err[t] = Prev[t] - D[t];
RCalculoErrorfi[t]-> RA1: Err[t] <= ErrAa[t] ;
RCalculoErrorA2[t]->  RA2:  -Err[t] <= ErrA[t];
RCalculoErrorA3[t]-> RA3: ErrPora[t] = ErrA[t] /7 D[t] ;
BOUNDS
FREE
Err[t]; tpara que pueda tomar valores negatives
PreuDL[1];
END

llustracién 3-2. Modelo causal Lineas de Puentes de Lavado Automatico y Linea de Lavado Automatico de
Vehiculos

Por otro lado, para la linea de Tuneles de Lavado Automatico, tan solo se han considerado
Pi-a, + Pm=m, + PrevDL; + PrevNM,,;;;, quedando el modelo como se
continuacion.

expone a
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TITLE
TFHPrevisiones
OPTIONS
DatabaseType=ACCESS;
DatabaseACCESS="TunelesLavadoAutomatico.mdb™
ModelType=Linear;
INDEX
t :=DATABASE("DATA","Per"); tIndice de periodos
a :=DATABASE("PrevAn” s tindice anual
n :=DATABASE ("PrevMes™ ,"M"); tindice del mes (del 1 al 12)
1 :=DATABASE("PrevdL","1d"); tindice numero de dias laborables
nn :=DATABASE("PreuNM",” tNumero de modelos
veT :=DATABASE("PrevuCTe 14"); tindice Tenders
DATA
D[t] :=DATABASE("DATA" H tdemanda observada en el periodo t
at[t] :=DATABASE("DATA’ H tafio del periodo t
nt[t] :=DATABASE("DATA’ "3 tmes del periodo t
EuDL[t] :=DATABASE("DATA’ iasLab"); tnumero de dias laborables en el periodo t
EuNM[t] :=DATABASE("DATA" H *Numero de modelos
PrevTN[t] :=DATABASE("PrevUCTen™,"TN"); tUnidades vendidas por Tenders
UARIABLES
Pa[a] -> Pa_ EXPORT TO DATABASE(“PrevAn","PrevA"); tvalor de la previsidn para el afio a
Pn[n] -> Pm_ EXPORT TO DATABASE(“PrevMes™,"Previ™”); tvalor de la previsién para el mes m
PreuDL[1] ~> PreuDL_ EXPORT TO DATABASE("PrevDL","PrevDiasLab™); tprevision asociada al numero de dias laborales
Err[t] -> Err_ EXPORT TO DATABASE("DATA","Err"); terror de ajuste en el periodo t
Erra[t] -> ErrA_EXPORT TO DATABASE("DATA™,"ErrA™); tualor absoluto del error de ajuste en el periodo t
ErrPora[t] => ErrPorA_ EXPORT TO DATABASE("DATA","ErrPorf™); terror porcentual de ajuste en el periodo t
PrevNM[nm] => PreuNM_ EXPORT TO DATABASE("PrevNMod","PrevNH"); tprevision asociada al ndmero de modelos
Prev[t] -> Prev_ EXPORT TO DATABASE("DATA","Prev"); tualor total de la previsién para el periodo t
Z;
MACROS
Errt :=SUM(t:ErrA/last(t) if (t<73)); tmedia de errores absolutos
MODEL
MIN 2 = Errt; tel modelo busca minimizar 1a media de los errores absolutos
SUBJECT TO
RCalculoP[t]-> RCP: Prev[t] = Pa[a:=at[t]]
+ Pa[m:=nt[t]]
+ PreuDL[1:=EuDL[t]]
+ PreuNM[ni UNN[t]]
+ PreuTN[t];
RCalculoError[t]-> RCE: Err[t] = Prev[t] - D[t];
RCalculoErrorAi[t]-> RA1: Err[t] <= Erra[t] ;
RCalculoErrorA2[t]-> RA2: -Err[t] <= ErrA[t];
RCalculoErrorA3[t]-> RA3: ErrPorA[t] = ErrA[t] / D[t] ;
BOUNDS
FREE tpara que pueda tomar valores negativos
Err[t];
PreuvdDL[1];
PreuNH[nn];
END

llustracion 3-3. Modelo causal para la Linea de Tuineles de Lavado Automatico

Por ultimo para la Linea de Centros de Lavado las variables tenidas en cuenta para el calculo de
las previsiones son las siguientes Py—, + Ppy=pm, + PrevDL; + PrevNM,,,, + PrevTNycr.
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TITLE
TFMPrevisiones
OPTIONS
DatabaseType=ACCESS;
DatabaseACCESS="CentrosLavado|.mdb"
ModelType=Linear;
INDEX
t :=DATABASE(" tIndice de periodos
a :=DATABASE(" tindice anual
mn :=DATABASE (" tIndice del mes (del 1 al 12)
1 :=DATABASE ("' tIndice numero de dias laborables
nm :=DATABASE("PrevNM","1d"); *Numero de modelos
veT :=DATABASE("PrevUCTen","1d"); tindice Tenders
DATA
D[t] :=DATABASE("DATA"," tdemanda observada en el periodo t
at[t] :=DATABASE("DATA", tafio del periodo t
nt[t] :=DATABASE("DATA", tmes del periodo t
EuDL[t] :=DATABASE("DATA","DiasLab"); tnumero de dias laborables en el periodo t
EuNM[ t] :=DATABASE("DATA"," "NM"); *Numero de modelos
PrevTN[t] :=DATABASE("PrevUCTen","TN"); tUnidades vendidas por Tenders
UARIABLES
Pa[a] => Pa_ EXPORT TO DATABASE(“PrevAn™,"PrevA™); tvalor de la previsidén para el afio a
Pm[m] -> Pm_ EXPORT TO DATABASE("PrevMes™,"PrevM"); tvalor de la previsidn para el mes m
PreudDL[1] -> PreuDL_ EXPORT TO DATABASE("PreuvDL","PrevDiasLab™); tfprevision asociada al numero de dias laborales
Err[t] -> Err_ EXPORT TO DATABASE(“DATA™,"Err*); terror de ajuste en el periodo t
Erra[t] => ErrA_EXPORT TO DATABASE(“DATA™,"Erra™); tvalor absoluto del error de ajuste en el periodo t
ErrPora[t] -> ErrPorA_ EXPORT TO DATABASE("DATA","ErrPorfA™); terror porcentual de ajuste en el periodo t
PrevNM[nm] => PrevNM_ EXPORT TO DATABASE("PreuNMod","PreuNn"); tprevision asociada al nimero de modelos
Prev[t] => Prev_ EXPORT TO DATABASE("DATA","Prev"); tualor total de la previsidén para el periodo t
z;
MACROS
Errt :=SUM(t:ErrA/last(t) if (t<73)); tmedia de errores absolutos
HMODEL
MIN 2 = Errt; tel modelo busca minimizar la media de los errores absolutos
SUBJECT TO
RCalculoP[t]-> RCP: Prev[t] = Pa[a:=at[t]]
+ Pm[m:=mt[t]]
+ PreuDL[1:=EuDL[t]]
+ PrevNM[nm:=EuNM[t]]
+ PrevTN[t];
RCalculoError[t]-> RCE: Err[t] = Prev[t] - D[t];
RCalculoErrorA1[t]-> RA1: Err[t] <= Erra[t] ;
RCalculoErrorA2[t]-> RA2: -Err[t] <= ErrA[t];
RCalculoErrorA3[t]-> RA3: ErrPorA[t] = ErrA[t] / D[t] ;
BOUNDS
FREE tpara que pueda tomar valores negativos
Err[t];
PreuDL[1];
PreuNM[nm] ;
END

llustracion 3-4. Modelo causal para la Linea de Centros de Lavado

Con estos modelos se calculardn el valor para cada una de las variables implicadas en cada
caso, proporcionando los datos de salida del modelo que seran utilizados en el posterior
calculo de las previsiones futuras.

3.3 Datos de salida. Calculo de las previsiones futuras

Una vez ejecutado el modelo de programacion matemdtica con MPL se obtendran los valores
calculados para las variables de decisidon consideradas en cada una de las lineas. Estos se
exportardn a una base de datos de Microsoft Access para posteriormente utilizarse en el
calculo de las previsiones para el proximo afio.

Para ello, se procedera del siguiente modo:
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Los valores aportados por la variable P, (valor de la previsién para el afio a)
representan la tendencia de la serie temporal. Como el modelo calculara los valores
para los afos pasados pero no para los futuros, se aplicard el método de Holt a esta
variable, aplicable a series temporales con tendencia, para calcular su valor para los
préximos afios.

Los valores aportados por la variable P, (valor de la previsidn para el mes m)
representan la estacionalidad de la serie temporal. Como estas fluctuaciones se
repetiran afo tras ano, los valores calculados para los afios con histérico, que seran
introducidos en el modelo, serdn los supuestos para calcular las previsiones de los
afios futuros.

Ademas de estos dos factores, se habra de estimar los valores para las variables
causales que sean consideradas en cada caso y que se obtendran de la informacién
disponible.
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4 Aplicacion practica a una empresa real

4.1 Introduccion.

Para la validacién de este modelo para el cdlculo de previsiones se han calculado los
prondsticos del afio actual a través de dos metodologias: el método Theta y el modelo causal
desarrollado en el presente proyecto. Una vez calculadas se comparardn los resultados con el
objetivo de comprobar si la incorporacién de variables explicativas y el ajuste de outliers
mejoran el resultado de las previsiones.

En primer lugar se calcularan las previsiones para el 2017 a través de ambos métodos. Para ello
se supondran desconocidos los valores reales de demanda para los ultimos 10 periodos (desde
enero a octubre de 2017). De este modo se podra calcular tanto el error de ajuste como de
acierto para ambas técnicas.

En segundo lugar, se identificaran, a través de un método estdndar y sencillo, los outliers de
cada uno de los prondsticos. Una vez encontrados se realizard una pequefia investigacion con
el objetivo de encontrar variables causales que los expliquen. Para el resto, se supondra que
existe una y que resulta, por el momento, desconocida. De este modo todos los outliers serdn
transformados en variables explicativas, que se introducirdan como dato de entrada al modelo y
se recalcularan las previsiones. Este bucle se realizara tantas veces como sea necesario hasta
que las variables supuestas hayan absorbido la influencia de los outliers.

Por ultimo se calcularan las previsiones para el 2018 con el método desarrollado.

4.1.1 Laempresa

El modelo de previsién de demanda ha sido validado en ISTOBAL, una empresa espafiola lider
en el disefio, fabricacion y comercializacion de soluciones de lavado y cuidado para la
automocidn. Fue fundada en 1950 por Ismael Tomas Alacreu y hoy en dia la compaiia
mantiene su esencia de empresa familiar, siendo ya la tercera generacién la que dirige.

ISTOBAL estd presente en mas de 75 paises gracias a su firme estrategia de
internacionalizacién, que le ha permitido posicionarse como uno de los lideres del sector a
nivel europeo. Su apuesta por la innovaciéon y su compromiso por ofrecer soluciones globales
eficientes la convierten en un referente internacional. Actualmente, el 80% de su facturacion,
que en el ultimo ejercicio consolidado alcanzd los 124 millones de euros, corresponde a ventas
internacionales.

Ademas, cuenta con 10 filiales y tres plantas de fabricacién y ensamblaje en Europa y América,
mas de 800 trabajadores en plantilla y una amplia red de distribuidores por todo el mundo, la
cual consolida su presencia internacional.
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4.1.2 Lineas de produccion

ISTOBAL ofrece a sus clientes un gran abanico de opcionales para cada una de sus lineas y
modelos. Ello permite que cada cliente pueda configurar su maquina ajustada a sus
necesidades e intereses concretos. En este sentido, sus productos se dividen en cuatro
grandes lineas: lavado automatico de puentes, lavado de vehiculos industriales, lavado
automatico de Tuneles de Lavado Automatico y Centros de Lavado.

llustracion 4-1. Puente de lavado automatico ISTOBAL. Recuperado de www.istobal.com

Puentes de Lavado Automatico

La linea de produccién de puentes es la principal de ISTOBAL. La caracteristica principal de
estos modelos es que se componen por un puente que se desplaza sobre sus railes quedando
el vehiculo en posicién fija. De este modo los mddulos de lavado van recorriendo el vehiculo
siguiendo el programa.
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llustracion 4-2. Puente de lavado ISTOBAL M’START. Recuperado de www.istobal.com

Tuneles de lavado automatico

La constituyen los denominados tuneles de lavado, una solucién rdpida para conseguir un
lavado eficaz. En estos modelos es el vehiculo el que se desplaza por los railes atravesando el
tunel que tiene fijados los opcionales de lavado en diferentes puntos de su recorrido.
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llustraciéon 4-3. Tunel de lavado ISTOBAL 4TC. Recuperado de www.istobal.com

Lavado de vehiculos industriales

Se trata de la linea que se dedica a la fabricacion de soluciones de lavado para vhiculos de
grandes dimensiones como camiones, furgonetas, autobuses, traileres, tranvias, vehiculos
especiales, etc.. Se trata de modelos de disefio robusto y compacto, con una mecanica fiable
que garantice el lavado eficiente de las flotas.
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llustracidn 4-4. Puente de lavado para vehiculos industriales ISTOBAL HW’PROGRESS. Recuperado de
www.istobal.com

Centros de Lavado

En esta linea se fabrican los Centros de Lavado en los que el vehiculo se limpia con una pistola
la cual maneja en cliente. Ademas en esta linea se producen todos los complementos y
periféricos, como aspiradores, terminales de pago, limpia-alfombrillas, etc.

llustracién 4-5. Centro de lavado ISTOBAL. Recuperado de www.istobal.com
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4.1.3 Datos proporcionados

Estas cuatro lineas de produccién se gestionan de forma totalmente independiente por lo que
la validacion del modelo se hara para cada una ellas. En primer lugar y como punto de partida,
se dispone de los datos de fabricacion facilitados por la empresa desde el afio 2014 hasta
2017. Con ello se obtiene de una serie temporal por linea bastante amplia y de un nivel de
agregacion suficiente para poder aplicar el modelo.

Los datos son los siguientes:

Puentes de Tuneles de Lavado de
Ao Mes Lavado lavado vehiculos SIUTCE
Automatico | automatico | industriales SIELE
2014 Enero 71 3 12 21
2014 | Febrero 89 3 19 23
2014 Marzo 87 3 15 17
2014 Abril 75 5 19 39
2014 Mayo 94 4 22 54
2014 Junio 104 2 17 59
2014 Julio 95 8 46 39
2014 | Agosto 24 2 5 12
2014 | Septiembre 84 5 23 27
2014 | Octubre 95 8 26 35
2014 | Noviembre 101 3 16 29
2014 | Diciembre 60 6 8 19
2015 Enero 67 8 13 14
2015 | Febrero 91 7 19 21
2015 Marzo 96 5 13 23
2015 Abril 94 6 18 27
2015 Mayo 110 4 23 24
2015 Junio 128 4 19 38
2015 Julio 146 9 25 43
2015| Agosto 27 2 7 6
2015 | Septiembre 117 6 18 36
2015 | Octubre 116 8 14 33
2015 | Noviembre 116 8 21 33
2015 | Diciembre 86 5 11 20
2016 Enero 59 5 8 21
2016 | Febrero 111 4 15 28
2016 Marzo 101 10 16 28
2016 Abril 123 5 21 35
2016 Mayo 132 8 20 37
2016 Junio 136 9 13 45
2016 Julio 129 9 29 54
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2016 | Agosto 40 0 8 16
2016 | Septiembre 107 5 23 32
2016| Octubre 107 8 14 32
2016 | Noviembre 120 9 19 55
2016 | Diciembre 73 5 12 29
2017 Enero 86 4 20 22
2017 | Febrero 94 7 29 36
2017 Marzo 142 8 28 44
2017 Abril 104 7 13 27
2017 Mayo 140 16 28 48
2017 Junio 125 9 25 66
2017 Julio 156 4 20 67
2017 | Agosto 50 1 11 21
2017 | Septiembre 108 4 23 43
2017 | Octubre 126 6 19 47
2017 | Noviembre 127 3 12 44
2017 | Diciembre 81 3 4 35

llustracidn 4-6. Datos de demanda por linea (2014- 2017)
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llustracidn 4-7. Gréfico de los datos de demanda por linea (2014- 2017)
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Como se puede observar la linea de puentes es la que mas participacién tiene dentro de la
compafia ya que supone aproximadamente el 60% de la produccion. Seguidamente se sitta la
linea de centros con un 25%. Y por ultimo las de buses y Tuneles de Lavado Automatico con un
10% y 5% respectivamente. Existe, por tanto, una gran diferencia en cuanto al volumen de
produccién de cada una de las lineas que podria afectar al grado de acierto del modelo de
previsién en cada una de ellas.

4.2 Calculo de las previsiones. Método Theta.

En este apartado se calcularan las previsiones para el 2017 a través del método Theta. El
método theta es una técnica para el cdlculo de previsiones desarrollada en Assimakopoulos &
Nikolopoulos (2000). Se trata de una variante del alisado exponencial basado en la
modificacion de la curva de la serie temporal a través de un coeficiente theta. El resultado es
una serie de nuevas curvas, denominadas lineas theta, cuyo sumatorio equivale al prondstico y
gue mantienen la media y la pendiente de la original pero no su curvatura. Con ello se mejora
el comportamiento a largo plazo o las caracteristicas a corto plazo, en funcidn del valor de
dicho coeficiente. Es decir, cuanto mayor sea el valor de theta menor serad el grado de
deflacion y mas se asemejara la linea theta a la serie temporal original. Por el contrario, cuanto
menor sea el valor de theta, la deflacién sera mayor y la linea theta se alisard. En el caso
extremo de theta=0 la linea se transforma en una regresion lineal.
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llustracion 4-8. M3-Comp. Series 200, la deflacion del método Theta.
Fuente: Assimakopoulos & Nikolopoulos (2000).

En su versién mas sencilla se calculan dos lineas Theta, una correspondiente a la regresion
lineal de los puntos desestacionados y otra al lisaje de la parte no explicada por la primera. Su
formulacion es la que sigue:
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Lt = ZDt - LRt
LEt+1 = LEt'l'oC (Dt - LEt)
Donde,

Y; es el valor del prondstico para el periodo t.

X; es el valor de la demanda observada para el periodo t.

 es el factor de alisamiento.

E; es el factor estacional.

D; es la serie desestacionalizada.

LR es la regresion lineal sobre los puntos de la serie desestacinalizada.

L; es la diferencia entre el doble de la serie desestacionalizada y la linea LR;.
LE; es el lisaje exponencial simple de la linea L;.

Para calcular los valores pronosticados por el método theta se ha utilizado PrevGIP, un
software para la previsién de series temporales mensuales desarrollado por el Centro de
Investigacion de Gestion e Ingenieria de Produccidn de la Universidad Politécnica de Valencia.

Se trata de una herramienta que implementa doce modelos de previsidn diferentes, de modo
gue es capaz de abordar una amplia variedad de histéricos. PrevGIP permite ademas crear una
representacion grafica tanto de los histdricos como de las previsiones, modificar puntos del
histdrico, hacer comparativas de las previsiones obtenidas a través de diferentes metodologias
crear una simulacidon ex-ante y calcular los errores tanto de ajuste como de acierto.

El procedimiento para el calculo de los prondsticos para las cuatro lineas de produccién de
ISTOBAL se expone a continuacion.

El primer paso es la introduccién de los datos de las demandas reales observadas desde el
2014 al 2017 de la linea en la pestafia DATOS. Para ello se indicard por columnas, el afio, mes y
demanda observada tal como aparece en la siguiente imagen.
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% PrevGIP - O X
Archivo Herramientas Ayuda
= ™ = e
Abir  Guardar Caigar  Calcular | Comparar
Datos  Modelo TablaPrevision TablaCE. Gréfico Prevision Grafico Prev. acum.  Gréfico Prev. comp.  Gréfico CE.  Emores ajuste  Erores acierto
014 1 71 A
2014 2 83
2014 3 ar
2014 4 75
20014 5 34
2014 B 104
2014 7 35
2014 8 24
20014 9 84
2014 10 35
2014 11 101
2014 12 60
M5 1 B7
2015 2 91
2015 3 36
2015 4 34
2015 L 110
20015 B 128
2015 7 146
2015 8 27
2015 9 17
20015 10 116
2005 M 116
2005 12 86
2016 1 53 v

llustracion 4-9. PrevGIP. Datos

Posteriormente se selecciona el modelo de prondstico elegido, en este caso el método THETA
con factor de alisamiento «=0,2. Ademas, se le indica al programa que realice los prondsticos
para el 2017, es decir, obviara la informacién de estos ultimos 12 periodos, que no se utilizaran
en los calculos que generardn las lineas theta.
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% PrevGIP - O X
Archivo Herramientas Ayuda

E d L2 2

Abrir Guardar Caigar  Calcular | Comparar

Datos Modelo  TablaPrevision TablaCE. Gréfico Prevision Grafico Prev. acum.  Gréfico Prev. comp.  Grafico CE.  Emores ajuste  Erores acierto

Modelo de Previsidn

(ONVS: Naive

(ONVE: Naive Estacional

QO MMS: Media Mévil Simple

(OMMD: Media Mévil Doble

(O LES: Lisaje Exponencial Simple

() LED: Lisaje Exponencial Doble

() DST: Descomposicidn de Series Temporales
@ THT: Modelo Theta Afa [0.20 %]
(OHLT: Holt

() H-W: Holt-Winters

() CRT: Croston

(0 5-B: Syntetos-Boylan

Valores a prever |12 %
Valores finales del histérico sin utiizar: (12 %]

Permitic previsiones negativas [

llustracion 4-10. PrevGIP. Modelo de prevision

De este modo, se obtendran los valores, tanto para el error de ajuste (correspondiente a los
periodos entre el 2011 y el 2016) como para el error de acierto (para los periodos del 2017).

Por dltimo se ha pulsar el botdn “Cargar” que creard la tabla de previsiéon y posteriormente
“Calcular”, que hara los cdlculos correspondientes a los prondsticos.
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7% PrevGIP — ] X
Archivo Herramientas Ayuda

E i = PR

Abrir Guardar Caigar  Calcular | Comparar

Datos Modelo TablaFrevision TablaCE. Gréfico Prevision  Grafico Prev. acum.  Gréfico Prev. comp.  Grafico CE.  Emores ajuste  Erores acierto

t |Afo |Mes |Datos |[MM12 |MMi12c [E1 D m L P | "
1| 2m4 1 7 10838 8122 135 7100
2| 2ma 2 83 8686 8205 1355 11148
3| oma 3 87 9741 8288 12678 10434
4] o014 4 75 6334 8372 11981 11006
5| 2014 5 94 7828 9455 10684 11492
8| 2ma 6 104 7976 8538 9987 12077
7| oma 7 5 a158 g142 117 7211 8622 9473 11919
8| oma g 24 8125 9133 030 8495 9705 97.38 2454
9| 204 3 84 8142 81,79 103 7888 8788 9648 9525
10| 24 10 s 8217 8296 115 8343 9872 8236 9740
11| omel 11 101 8375 8442 120 8762 8955 8152 9359
12 e 12 B0 8508 8608 070 7949 9038 8235 6519
| 13] 2ms 1 67, 67,08 8321] 075 10228 9121 7960 5595
| 14| 2m5 2 A 91,33 91.46 0,93 88,82 92,05 86,35 91,39
15| 2015 3 % 9158 9296| 103 9645 9288 8619 8912
. 16| 2m5 4 94 94,33 9521 093 86,91 93,71 88,96 98,79
17| 2015 5 110 9508 9671 114 9160 9455 8719 10912
18] 2015 6 128 97.33 9342 130 9817 9538 8748 11921
19) 2ms 7 146 9950 9917| 147 11082 921 9018 12278 v

llustracion 4-11. PrevGIP. Tabla de prevision

A continuacién el programa rellena la tabla de previsién en la que aparecen las medias moviles
centradas, el cociente de la estacionalidad por la componente irregular, la demanda
desestacionalizada, la linea de regresidn, la linea del lisaje y el prondstico para cada periodo.

En la parte inferior aparecen los 12 periodos que no han sido utilizados en el calculo de las
lineas Theta y sus previsiones, con lo que se evaluara el error de acierto del modelo.
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% PrevGIP - O X
Archive Herramientas Ayuda

= = = i

Abrir Guardar Cargar  Calcular | Comparar

Datos Modelo Tabla Prevision TablaCE. Gréfico Prevision Gréfico Prev. acum.  Grafico Prev. comp.  Grafico CE.  Emores ajuste  Erores acierto

t |Afo |Mes |Datos |[MM12 [MM12C [E1 D [lR L [p N
30| 2016 6 136 104,25 103,71 1.3 104,31 105,38 108,83 139,65
31 2006 7 129 10317 o782 10621 10771 14031
| 32| 2016 8 40 14158 107.04 104,09 2983
33 e 9 W o733 10788 11850 12367
| 34| 2016 10 107 9397 10871 11239 12588
3| 2016 11 120 10410 10354 10576 124,09
| 36| 2016 12 73 96.71 110,38 104,34 81.04
37| 17 1 M21 10434 7060
| 38| 2017 2 112,04 10434 11085
38 2017 3 11208 10434 108,10
40| 2017 4 113,71 104,34 11792
Q] 207 5 11454 10434 13143
| 42| 207 [ 115,38 10434 14324
43| 2m7 7 116,21 10434 14528
| 44| 2017 8 117,04 104,34 .27
45| 2017 9 11788 10434 12140
46| 2017 10 118.71 10434 12693
7| 2017 1 11954 10434 12904
a8 7 12 81 12038 10434 8481 .

llustracion 4-12. PrevGIP. Tabla de prevision - valores sin utilizar

En el resto de pestaias se ofrece informacion util como la tabla de coeficientes estacionales,
varios graficos de previsidn o los errores de ajuste y acierto del modelo.

A continuacidn se ha realizado este proceso con cada una de las lineas para comprobar el
grado de acierto del modelo Theta a sus series temporales de demanda concretas.

4.2.1 Linea de Puentes de Lavado Automatico

La linea de Puentes de Lavado Automatico es la mas representativa de ISTOBAL ya que supone
el 60% de la produccion. En esta linea se fabrican actualmente once modelos diferentes cada
uno de los cuales cuenta con una gran variedad de opcionales que hace que cada maquina que
se vende sea una combinacidn casi Unica.

A pesar de la gran variabilidad de opcionales la demanda total de la linea se mantiene dentro
de una cierta estabilidad que, unida a su amplio volumen, hace de esperar que sea la linea con
los Errores de Prondstico mas bajos.

Una vez realizados los célculos, se han obtenido los siguientes resultados:

52



K gnglvTFERcSr\luTé\/I . 5 - Trabajo Fin de I\/_Ié_ster
2/ DE VALENCIA Madster en Ingenieria Avanzada de Produccidn, Logistica y Cadena de Suministro
Error de Error de
Aio Mes Prevision Demanda prondstico prondstico
il absoluto porcentual
2014 1 71 71 0 0,00%
2014 2 111 89 22 24,72%
2014 3 104 87 17 19,54%
2014 4 110 75 35 46,67%
2014 5 115 94 21 22,34%
2014 6 121 104 17 16,35%
2014 7 119 95 24 25,26%
2014 8 25 24 1 4,17%
2014 9 95 84 11 13,10%
2014 10 97 95 2 2,11%
2014 11 99 101 2 1,98%
2014 12 65 60 5 8,33%
2015 1 56 67 11 16,42%
2015 2 91 91 0 0,00%
2015 3 89 96 7 7,29%
2015 4 99 94 5 5,32%
2015 5 109 110 1 0,91%
2015 6 119 128 9 7,03%
2015 7 123 146 23 15,75%
2015 8 27 27 0 0,00%
2015 9 106 117 11 9,40%
2015 10 113 116 3 2,59%
2015 11 116 116 0 0,00%
2015 12 76 86 10 11,63%
2016 1 68 59 9 15,25%
2016 2 104 111 7 6,31%
2016 3 103 101 2 1,98%
2016 4 112 123 11 8,94%
2016 5 127 132 5 3,79%
2016 6 140 136 4 2,94%
2016 7 141 129 12 9,30%
2016 8 30 40 10 25,00%
2016 9 124 107 17 15,89%
2016 10 126 107 19 17,76%
2016 11 124 120 4 3,33%
2016 12 81 73 8 10,96%

Tabla 4-1. Demanda real y previsidn pasada calculada a través del método Theta para la linea de Puentes de

Lavado Automatico

En el siguiente grafico aparecen representados los histéricos de demanda y prevision para los

periodos utilizados en el célculo del error de ajuste del modelo:
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llustracion 4-13. Demanda real y previsidn pasada calculada a través del método Theta para la linea de Puentes
de Lavado Automatico

Graficamente puede observarse que la curva de previsidn sigue bastante cercanamente a la de
demanda real, exceptuando algunos periodos concretos, como julio de 2015 en el que la
demanda fue excepcionalmente elevada, septiembre y octubre de 2016 en los que las
previsiones erran por debajo y los primeros siete meses del histérico cuyo prondstico queda
muy debajo del histérico.

Con estos valores, se ha calculado el error de ajuste medio, el cual se muestra en la siguiente
tabla:

Modelo MSE | RMSE | MAE | MAPE | sMAPE
THT (0,2) T-12 | 160,14 | 12,65 | 9,58 | 10,62% | 29,82%

Tabla 4-2. Error de ajuste medio del método Theta para la Linea de Puentes de Lavado Automatico

Se trata de una tasa de error bastante aceptable en cuanto a ajuste. A continuacién se busca el
calculo de la de acierto para comprobar si es igual de adecuada.

Las previsiones calculadas por el software tras seleccionar la opcidon de no utilizar los 12
ultimos meses del histérico, y que se corresponden con las que se habrian hecho con la
informacidn disponible a final de diciembre de 2016, son las siguientes:
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Error de Error de
Ao Mes Prevision 2LIUELEE prondstico pronostico
il absoluto porcentual
2017 1 71 86 15 17,44%
2017 2 111 94 17 18,09%
2017 3 108 142 34 23,94%
2017 4 118 104 14 13,46%
2017 5 131 140 9 6,43%
2017 6 143 125 18 14,40%
2017 7 145 156 11 7,05%
2017 8 31 50 19 38,00%
2017 9 121 108 13 12,04%
2017 10 127 126 1 0,79%
2017 11 129 127 1,57%
2017 12 85 81 4 4,94%

Tabla 4-3. Demanda real y prevision futura calculada a través del método Theta para la linea de Puentes de
Lavado Automatico
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= Demanda Prevision

llustracién 4-14. Demanda real y prevision futura calculada a través del método Theta para la linea de Puentes de
Lavado Automatico

En cuanto a las previsiones de estos 12 periodos, se observa que el modelo se ajusta bastante
a la curva de demanda sobretodo la segundo mitad del afio, mientras que visiblemente
comete mas error en la primera mitad. Los errores de acierto medios se muestra en la

siguiente tabla:
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Tabla 4-4. Error de acierto medio del método Theta para de la linea de Puentes de Lavado Automatico

Madster en Ingenieria Avanzada de Produccidn, Logistica y Cadena de Suministro
Modelo MSE | RMSE | MAE | MAPE | sMAPE
THT (0,2) T-12 | 245,25 | 15,66 | 13,08 | 13,18% | 13,96%

Se trata de un grado de acierto considerable por lo que se puede concluir que el modelo Theta
ofrece unas previsiones bastante acertadas para la linea de Puentes de Lavado Automatico.

4.2.2 Linea de Tuneles de Lavado Automatico

En segundo lugar, se ha realizado el mismo cdlculo con los datos de demanda real observada
en la linea de tuneles de lavado automatico. Los resultados son los siguientes:

Error de Error de
Ao Mes Prevision De':;:‘?da prondstico pronéstico

absoluto porcentual
2014 1 3 3 0 0,00%
2014 2 3 3 0 0,00%
2014 3 4 3 1 33,33%
2014 4 3 5 2 40,00%
2014 5 3 4 1 25,00%
2014 6 4 2 2 100,00%
2014 7 5 8 3 37,50%
2014 8 1 2 1 50,00%
2014 9 4 5 1 20,00%
2014 10 6 8 2 25,00%
2014 11 4 3 1 33,33%
2014 12 4 6 2 33,33%
2015 1 5 8 3 37,50%
2015 2 5 7 2 28,57%
2015 3 7 5 2 40,00%
2015 4 5 6 1 16,67%
2015 5 6 4 2 50,00%
2015 6 6 4 2 50,00%
2015 7 8 9 1 11,11%
2015 8 2 2 0 0,00%
2015 9 5 6 1 16,67%
2015 10 8 8 0 0,00%
2015 11 5 8 3 37,50%
2015 12 6 5 1 20,00%
2016 1 7 5 2 40,00%
2016 2 5 4 1 25,00%
2016 3 7 10 3 30,00%
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2016 4 6 5 1 20,00%
2016 5 6 8 2 25,00%
2016 6 7 9 2 22,22%
2016 7 11 9 2 22,22%
2016 8 3 0 3 -

2016 9 5 5 0 0,00%
2016 10 8 8 0 0,00%
2016 11 5 9 4 44,44%
2016 12 6 5 1 20,00%

Tabla 4-5. Demanda real y previsidn pasada calculada a través del método Theta para la linea de tuneles de
lavado automatico

Graficamente los valores de demanda y prevision por periodo se expresan a continuacion:
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llustracion 4-15. Demanda real y prevision pasada calculada a través del método Theta para la linea de tuneles de
lavado automatico

Para la linea de tuneles de lavado automatico puede observarse que el ajuste de las
previsiones a la demanda real es considerablemente peor que para la linea de puentes. Esto
podria ser en parte debido a la gran diferencia entre los niveles de produccion de ambas
secciones. En este sentido, la curva de los prondsticos sigue en lineas generales la forma de la
de la demanda, aunque comete errores bastante marcados en varios periodos como en julio
de 2014, enero de 2015, noviembre de 2015, marzo de 2016 o noviembre de 2016.
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Los errores de ajuste medios son los siguientes:

Modelo MSE | RMSE | MAE | MAPE | sMAPE
THT (0,2) T-12 | 3,36 | 1,83 | 1,53 | 26,51% | 32,48%

Tabla 4-6. Error de ajuste medio del método Theta para la linea de tuneles de lavado automatico

Son, como intuia en el grafico comparativo de la previsidn y la demanda real, bastante mas
elevados que los de la linea anterior.

Por otro lado, los calculos correspondientes a los periodos de 2017 son los expuestos a
continuacién:

) - Demanda Erro'r d'e Erro’r d'e
Ano Mes Prevision real pronostico pronostico
absoluto porcentual
2017 1 7 4 3 75,00%
2017 2 6 7 1 14,29%
2017 3 8 8 0 0,00%
2017 4 6 7 1 14,29%
2017 5 6 16 10 62,50%
2017 6 7 9 2 22,22%
2017 7 11 4 7 175,00%
2017 8 3 1 2 200,00%
2017 9 7 4 3 75,00%
2017 10 10 6 4 66,67%
2017 11 6 3 3 100,00%
2017 12 6 3 3 100,00%

Tabla 4-7. Demanda real y prevision futura calculada a través del método Theta para la linea de tuneles de lavado
automatico

En este caso, las previsiones calculadas por el modelo Theta son bastante erréneas ya que tan
solo en 3 de los 12 periodos son inferiores al 50% y se iguala o supera el 100% en 4 ocasiones.
Este hecho se evidencia alin mas en la grafica correspondiente:
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llustracion 4-16. Demanda real y prevision futura calculada a través del método Theta para la linea de tuneles de
lavado automatico

En el grafico se visualiza mas claramente la gran diferencia existente entre la curva de
demanda y los prondsticos, que se alejan claramente, sobre todo a partir del mes de mayo, en
gue la demanda crece de una manera muy acentuada.

El resultado de los errores de acierto medio se muestra en la siguiente tabla:

Modelo MSE | RMSE | MAE | MAPE | sSMAPE
THT(0,2) T-12 | 17,58 | 4,19 | 3,25 | 75,41% | 52,70%

Tabla 4-8. Error de acierto medio del método Theta para la linea de tuneles de lavado automatico

Son unos resultados de error bastante mas elevados que en la linea anterior. A continuacion,
se aplica el modelo a las otras dos lineas restantes.

4.2.3 Linea de Lavado de Vehiculos Industriales

En esta ocasidon se han calculado los pronésticos por el método Theta de la linea de puentes
para el lavado de vehiculos industriales, la tercera en cuanto a volumen de produccién. Tras
introducir los datos en PrevGIP, los resultados obtenidos son los siguientes:
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Error de Error de
Ao Mes Prevision 2LIUELEE prondstico pronostico
il absoluto porcentual
2014 1 12 12 0 0,00%
2014 2 19 19 0 0,00%
2014 3 15 15 0 0,00%
2014 4 23 19 4 21,05%
2014 5 24 22 2 9,09%
2014 6 18 17 1 5,88%
2014 7 31 36 5 13,89%
2014 8 7 5 2 40,00%
2014 9 21 23 2 8,70%
2014 10 20 24 4 16,67%
2014 11 20 16 4 25,00%
2014 12 10 8 2 25,00%
2015 1 11 13 2 15,38%
2015 2 17 17 0 0,00%
2015 3 14 13 1 7,69%
2015 4 21 18 3 16,67%
2015 5 22 22 0 0,00%
2015 6 17 19 2 10,53%
2015 7 30 25 5 20,00%
2015 8 6 7 1 14,29%
2015 9 21 18 3 16,67%
2015 10 19 14 5 35,71%
2015 11 17 20 3 15,00%
2015 12 9 11 2 18,18%
2016 1 11 8 3 37,50%
2016 2 16 15 1 6,67%
2016 3 13 13 0 0,00%
2016 4 19 21 2 9,52%
2016 5 21 19 2 10,53%
2016 6 16 13 3 23,08%
2016 7 27 23 4 17,39%
2016 8 5 8 3 37,50%
2016 9 20 23 3 13,04%
2016 10 19 13 6 46,15%
2016 11 17 19 2 10,53%
2016 12 9 11 2 18,18%

Tabla 4-9. . Demanda real y prevision pasada calculada a través del método Theta para la linea de puentes de
lavado de vehiculos industriales

En los calculos de las previsiones para esta linea no aparecen puntos con errores tan grandes

como en el caso anterior. En este sentido el punto peor explicado es el de octubre de 2016,

60



UNIVERSITAT - ‘
) POLITECNICA Trabajo Fin de Master

DE VALENCIA Master en Ingenieria Avanzada de Produccion, Logistica y Cadena de Suministro

con un error del 46,15%. En el gréfico siguiente se representa el valor de la demanda vy el
prondstico calculado para cada periodo del histdrico.
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llustracién 4-17. Demanda real y previsién pasada calculada a través del método Theta para la linea de lavado de
vehiculos industriales

En el gréfico puede observarse, mas claramente, cdmo la curva de la prevision calculada sigue
de una forma bastante acertada a la de la demanda real observada, desviandose de ésta en un
porcentaje aceptable. Ello se refleja en los errores medios, que se exponen a continuacion:

Modelo MSE | RMSE | MAE | MAPE | sMAPE
THT(0,2)T-12 | 7,94 | 2,82 | 2,33 | 15,71% | 15,08%

Tabla 4-10. Error de ajuste medio del método Theta para la linea de lavado de vehiculos industriales

El modelo ofrece, por tanto, un grado de acierto en los prondsticos de los periodos pasados
bastante aceptables, con una tasa de error absoluto medio porcentual de tan solo un 15,71%.
A continuacidn se calculan las previsiones para los valores futuros con el objetivo de evaluar si
el modelo continda siendo igual de efectivo.
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Error de Error de
Ao Mes Prevision Der::rl'lda prondstico pronostico

absoluto porcentual
2017 1 10 20 10 50,00%
2017 2 16 29 13 44,83%
2017 3 13 27 14 51,85%
2017 4 20 12 8 66,67%
2017 5 21 28 7 25,00%
2017 6 16 21 5 23,81%
2017 7 28 19 9 47,37%
2017 8 6 6 0 0,00%
2017 9 19 23 4 17,39%
2017 10 18 13 5 38,46%
2017 11 17 12 5 41,67%
2017 12 9 4 5 125,00%

Tabla 4-11. Demanda real y prevision futura calculada a través del método Theta para la linea de lavado de
vehiculos industriales

En la tabla anterior, en la cual se representan los valores de demanda real, previsién y error de
los periodos de 2017, puede observarse como la fiabilidad del modelo ha bajado
considerablemente, siendo en el 30% de los casos menores al 50%. Incluso llega a aparecer, en
el ultimo periodo, un error de prondstico del 125%.
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llustracién 4-18. Demanda real y prevision futura calculada a través del método Theta para la linea de lavado de
vehiculos industriales
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En el grafico se visualiza mas claramente la diferencia entre los valores reales y pronosticados,
gue distan bastante en la mayoria de los periodos. En cuanto a los valores medios de los
errores de acierto, se representan en la siguiente tabla:

Modelo MSE | RMSE | MAE | MAPE | sMAPE
THT (0,2) T-12 | 64,58 | 8,04 | 7,08 | 44,34% | 41,75%

Tabla 4-12. Error de acierto medio del método Theta para la linea de lavado de vehiculos industriales

En conclusién, el modelo Theta ofrece resultados muy buenos en cuanto al prondstico de los
valores pasados. Sin embargo, en su proyeccién hacia 2017 el grado de acierto es muy inferior.

4.2.4 Linea de Centros de Lavado

La linea de Centros de Lavado es la ultima del analisis y la segunda en cuanto volumen de
fabricacion. Para ella, los resultados obtenidos, con la ayuda de PrevGIP, a través de la
aplicacion del método Theta han sido los siguientes:

Error de Error de

Ao Mes Prevision 2EIEIE prondstico pronostico
iGEL absoluto porcentual

2014 1 21 21 0 0,00%
2014 2 29 23 6 26,09%
2014 3 29 17 12 70,59%
2014 4 32 39 7 17,95%
2014 5 33 54 21 38,89%
2014 6 50 59 9 15,25%
2014 7 54 39 15 38,46%
2014 8 11 12 1 8,33%
2014 9 39 27 12 44,44%
2014 10 40 35 5 14,29%
2014 11 36 29 7 24,14%
2014 12 22 19 3 15,79%
2015 1 19 14 5 35,71%
2015 2 25 21 4 19,05%
2015 3 26 23 3 13,04%
2015 4 30 27 3 11,11%
2015 5 29 24 5 20,83%
2015 6 37 38 1 2,63%
2015 7 39 43 4 9,30%
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2015 8 9 6 3 50,00%
2015 9 29 36 7 19,44%
2015 10 32 33 1 3,03%
2015 11 30 33 3 9,09%
2015 12 20 20 0 0,00%
2016 1 18 21 3 14,29%
2016 2 26 28 2 7,14%
2016 3 27 28 1 3,57%
2016 4 33 35 2 5,71%
2016 5 32 37 5 13,51%
2016 6 45 45 0 0,00%
2016 7 47 54 7 12,96%
2016 8 10 16 6 37,50%
2016 9 41 32 9 28,13%
2016 10 42 32 10 31,25%
2016 11 37 55 18 32,73%
2016 12 26 29 3 10,34%

Tabla 4-13. Demanda real y prevision pasada calculada a través del método Theta para la linea de Centros de

Lavado
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A simple vista se observan unos resultados bastante aceptables, aunque existen algunos
puntos con porcentajes de error muy elevados como por ejemplo, marzo de 2014, con un
70,59% de error; o agosto de 2015, con un 50%. Sin embargo, por lo general, existe una
distancia entre la demanda real observada y la pronosticada ajustada y regular.

Este hecho se refleja en la siguiente grafica, la cual representa el nivel de demanda y valores

pronosticados para cada periodo del histérico.
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llustracién 4-19. Demanda real y previsidn pasada calculada a través del método Theta para la linea de Centros de

Lavado

Los valores medios de los errores de ajuste son representados en la siguiente tabla:

Modelo MSE

RMSE

MAE

MAPE

sMAPE

THT (0,2) T-12 | 55,97

7,48

5,64

19,57%

18,64%

Tabla 4-14. Error de ajuste medio del método Theta para la linea de Centros de Lavado

A continuacion se ha aplicado el modelo de previsidn a los valores futuros, en este caso, a los

de 2017, con el objetivo de comprobar si la adaptacion del modelo a los periodos futuros es

tan buena como al de los pasados. Los resultados se muestran a continuacion:
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Error de Error de
~ . Demanda . .. ‘s
Ano Mes Prevision real pronostico pronostico
absoluto porcentual
2017 1 23 22 1 4,55%
2017 2 32 36 4 11,11%
2017 3 34 44 10 22,73%
2017 4 41 27 14 51,85%
2017 5 39 48 9 18,75%
2017 6 53 66 13 19,70%
2017 7 55 67 12 17,91%
2017 8 12 21 9 42,86%
2017 9 42 43 1 2,33%
2017 10 45 47 2 4,26%
2017 11 42 44 2 4,55%
2017 12 27 35 8 22,86%

Tabla 4-15. Demanda real y prevision futura calculada a través del método Theta para la linea de Centros de
Lavado

Nuevamente, no aparecen demasiados valores con un error muy elevado. Destacan en este
sentido, abril y agosto de 2017; en el primero por una planificacidn al alza, y en el segundo por
una a la baja. De manera grafica se observan estos resultados a continuacién:

80
70
60
50
40
y V
20 | 7
10
0
QS‘Q’. & (&\. ,50" 6@*' .\é\’ ' \& y o %@Q' & Qo“' &«
= Demanda Prevision

llustracién 4-20. Demanda real y prevision futura calculada a través del método Theta para la linea de Centros de
Lavado
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Por ultimo, se representan los errores de acierto medios, que, como puede comprobarse, son
los primeros de las cuatro lineas analizadas para los que el error porcentual absoluto medio de
acierto es menor al error de ajuste, aunque los demas indicadores no lo son.

Modelo MSE | RMSE | MAE | MAPE | sMAPE
THT (0,2) T-12 | 71,75 | 8,47 | 7,08 | 18,62% | 19,75%

Tabla 4-16. Error de acierto medio del método Theta para la linea de Centros de Lavado

4.2.5 Conclusiones. Aplicacion del método Theta.

Una vez aplicado el método Theta a las cuatro lineas, se han podido observar rendimientos
muy diferentes en cada una de ellas. Estas diferencias son debidas a los diferentes
comportamientos propios de la demanda. En este sentido, caracteristicas como el volumen de
fabricacion, la estabilidad de la serie, los lanzamientos regulares de nuevos modelos, la
influencia de la acciéon comercial, etc., los cuales son muy diferentes en cada una de las lineas,
provocan que el modelo de previsidn sea capaz de explicar unas mejor que otras.

4.3 Calculo de las previsiones. Modelo Causal.

En este apartado se han calculado las previsiones para 2017 a través del modelo causal
desarrollado en el presente proyecto. Para ello, se ha tomado como base los datos de
demanda observada por la organizacién, en cada una de las lineas de produccién, en los
periodos comprendidos entre enero de 2014 y diciembre de 2017. Ademads, se han
considerado las variables causales pertinentes en cada una de las divisiones.

En primer lugar, se ha tenido en cuenta la variable causal referente a los dias laborables de
cada periodo ya que se ha observado que no se mantienen constantes afio tras afio. Esto es
debido principalmente al movimiento sobre el calendario de algunas festividades, como por
ejemplo la Pascua, la celebracidn o no de “puentes” por decisidon de la organizacién, el numero
de dias declarados anualmente como no productivos fruto de la devolucidon de la bolsa de
horas de los trabajadores, las paradas de planta de verano y navidad, etc. Todo ello provoca
que haya una variaciéon importante de los dias laborables de un mismo mes en diferentes afos.
Por ello, se han obtenido los datos de los calendarios propios de ISTOBAL para obtener esta
variable explicativa, que ha sido aplicada a todas las lineas de produccién.
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Periodo Numero de Periodo Numero de Periodo Numero de
dias laborables dias laborables dias laborables
1 20 13 17 25 17
2 20 14 16 26 21
3 20 15 19 27 19
4 19 16 18 28 20
5 21 17 20 29 21
6 21 18 22 30 22
7 23 19 23 31 21
8 5 20 6 32 8
9 21 21 20 33 20
10 22 22 20 34 19
11 20 23 21 35 21
12 14 24 15 36 11

Tabla 4-17. Variable explicativa (nimero de dias laborables)

En segundo lugar, se considerd tener en cuenta una variable explicativa que hiciera referencia
a la influencia sobre la demanda de la participacién de ISTOBAL en Ferias y Eventos. Sin
embargo, no se conservaba desde ISTOBAL MANUFACTURING un histérico de los periodos en
gué se habian producido dichos eventos.

Por ultimo, se han tenido en cuenta diferentes variables propias de cada una de las lineas,
como el nimero de modelos que coexisten en cada periodo o el futuro lanzamiento o
desaparicién de alguno de ellos etc. Su valor, al no ser generalizado para todas las secciones,
se expondra en cada caso.

En los siguientes apartados se calculan las previsiones aplicando el Modelo Causal, para cada
una de las cuatro lineas de produccién de ISTOBAL, siguiendo la siguiente estructura:

e Definicion de variables causales: se presentan las variables propias de cada linea
(ademas de las variables explicativas mes, afio y numero de dias laborables, que
afectan a todas ellas).

e Resultados de las variables de decisidn: se exponen los resultados de la influencia que
el modelo de previsidn ha calculado para cada una de las variables explicativas.

e Calculo del Error de Ajuste: se muestran los errores de prondstico obtenidos por el
modelo en su aplicacion a los valores pasados para esta linea.

e Calculo del Error de Acierto: se muestran los errores de acierto obtenidos por el
modelo en su aplicacidn a los valores futuros para esta linea.

e |dentificacién de valores extraordinarios: en el caso de existir se incluirdn variables
causales nuevas que y se recdlcularan de las previsiones.

e Conclusiones y comparacion con el Método Theta aplicado anteriormente.
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4.3.1 Linea de lavado automatico de puentes

Definicion de variables causales

Actualmente la linea de puentes cuenta con once modelos en el mercado, cada uno de los
cuales se encuentra en una fase de su ciclo de vida diferente.

Para tener en cuenta este hecho, se han incluido en el modelo dos variables explicativas que
hacen referencia al nimero de modelos de la linea situados en un estado de su ciclo de vida
diferente. A saber: el niumero de modelos en estado de introduccién y el nimero de modelos
en estado de crecimiento-madurez.

Con ello se ha podido calcular la influencia, sobre las ventas totales de la linea, del lanzamiento
de una nueva gama o del paso de un modelo a un estado mas maduro dentro del mercado.

Para ello, se han obtenido, en primer lugar, las fechas en las que cada uno de los modelos fue
dado de alta en el sistema y tras lo cual se comenzaron a dar las primeras ventas. Y en segundo
lugar, la fecha en la que éstas comenzaron a ser estables y se alcanzaron los niveles de
demanda esperados por parte de los gestores de producto. Con ello se han contabilizado, en
cada uno de los periodos, los modelos que se encuentran en uno u otro estado.
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24 3 7
25 3 7
26 3 7
27 3 7
28 3 7
29 4 7
30 4 7
31 4 7
32 3 8
33 3 8
34 3 8
35 2 9
36 2 9

Tabla 4-18. Variable explicativa (modelos por fase de su ciclo de vida)

Resultados de las variables de decision

Una vez anadida la nueva variable “modelos por fase de su ciclo de vida“ al modelo de
programacion matematica, se han lanzado los calculos para esta linea, siendo los resultados
los siguientes:

Los valores tomados por la variable P, (valor de la previsiéon para el afio a), representan la
tendencia de la demanda de la linea y muestran una tendencia ascendente aunque
ligeramente descendiente en el Ultimo afio:

Ao | Previsidon-Ano
2014 0

2015 24

2016 20

Tabla 4-19. Valor de la tendencia para la linea de puentes
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llustracién 4-21. Grafico de la tendencia para la linea de puentes

Los valores aportados por la variable P,, (valor de la previsién para el mes m) que representan
la estacionalidad de la demanda de la linea son los siguientes:

Mes Prevision-Mes
Enero 0
Febrero 18
Marzo 16
Abril 30
Mayo 24
Junio 34
Julio 24
Agosto 0
Septiembre 14
Octubre 28
Noviembre 18
Diciembre 0

Tabla 4-20. Valor de la estacionalidad para la linea de puentes
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llustraciéon 4-22. Grafico de la estacionalidad para la linea de puentes

En el caso de la linea de Puentes se observa un descenso de la demanda en los meses de
enero, agosto y diciembre mientras que asciende durante el segundo trimestre y los dos
ultimos meses del afo.

Los valores de la variable PrevDL,; (valor de la prevision para el nimero de dias laborables 1)
son:

Dias Laborables Prevision-Dias Dias Laborables Prevision-Dias
Laborables Laborables
1 0 16 46
2 0 17 40
3 0 18 38
4 0 19 57
5 24 20 71
6 0 21 70
7 0 22 68
8 18 23 72
9 0 24 0
10 0 25 0
11 42 26 0
12 0 27 0
13 0 28 0
14 57 29 0
15 59 30 0

Tabla 4-21. Valor de la prevision por dias laborables para la linea de puentes
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Por ultimo, los resultados para las variables causales nimero de modelos en estado de
introduccién y nimero de modelos en estado de crecimiento-madurez, han sido:

Numero de modelos en Influencia

estado de introduccion
1 0
2 12
3 3
4 16
5 0
6 0
7 0
8 0
9 0
10 0
11 0

Tabla 4-22. Variable explicativa: nimero de modelos en estado de introduccién.
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Tabla 4-23. Variable explicativa: nimero de modelos en estado de introduccion

Estos resultados reflejan que la introduccidon de un nuevo modelo a la linea de produccién
tiene un impacto sobre la demanda total de dicha linea. Sin embargo, conforme el modelo va
madurando y la demanda se estabiliza disminuye su influencia, de modo que el paso del
modelo al estado de madurez no la hace disminuir ni aumentar.
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Calculo del error de ajuste

A continuacidn se exponen los resultados de prevision que se han obtenido con el modelo

causal, ademads de los valores de demanda real y los errores de prondstico, errores absolutos y

errores porcentuales para cada periodo:

Afio Mes Demanda Previsién Error de Error Error
real pronostico Absoluto Porcentual

2014 1 71 71 0 0 0,00%
2014 2 89 84 -5 5 5,90%
2014 3 87 87 0 0 0,00%
2014 4 75 75 0 0 0,00%
2014 5 94 94 0 0 0,00%
2014 6 104 104 0 0 0,00%
2014 7 95 95 0 0 0,00%
2014 8 24 24 0 0 0,00%
2014 9 84 84 0 0 0,00%
2014 10 95 95 0 0 0,00%
2014 11 101 101 0 0 0,00%
2014 12 60 60 0 0 0,00%
2015 1 67 67 0 0 0,00%
2015 2 91 91 0 0 0,00%
2015 3 96 96 0 0 0,52%
2015 4 94 94 0 0 0,00%
2015 5 110 124 14 14 12,95%
2015 6 128 128 0 0 0,00%
2015 7 146 122 -24 24 16,78%
2015 8 27 27 0 0 0,00%
2015 9 117 102 -14 14 12,39%
2015 10 116 116 0 0 0,00%
2015 11 116 112 -4 4 3,45%
2015 12 86 86 0 0 0,00%
2016 1 59 59 0 0 0,42%
2016 2 111 111 0 0 0,00%
2016 3 101 101 0 0 0,00%
2016 4 123 123 0 0 0,00%
2016 5 132 125 -7 7 5,30%
2016 6 136 132 -4 4 2,57%
2016 7 129 129 0 0 0,00%
2016 8 40 40 0 0 0,00%
2016 9 107 107 0 0 0,00%
2016 10 107 107 0 0 0,00%
2016 11 120 120 0 0 0,00%
2016 12 73 73 0 0 0,00%

Tabla 4-24. Demanda y Prevision 2014-2016 para la linea de puentes

74




UNIVERSITAT - ,
POLITECNICA Trabajo Fin de Master

DE VALENCIA Master en Ingenieria Avanzada de Produccion, Logistica y Cadena de Suministro

Representado de forma gréfica la demanda real de la linea y la previsidon que se ha calculado se
puede apreciar que el ajuste realizado por el modelo se asemeja considerablemente a la
demanda original.

160
140

120 / VAN \/
100
80 \/

60
40
20
0
N N 2 2 A N IS N R N

Q o’ < KRR
S & & &Y 4

= Demanda Prevision

llustracion 4-23. Comparacion Demanda y Prevision 2014-2016. Linea de puentes

Ademas se han calculado los errores de ajuste que se han considerado mds representativos:
MSE (Mean Squared Error o Error Cuadratico Medio), RMSE (Root Mean Square Error o Raiz
del Error Cuadratico Medio), MAE (Mean Absolute Error o Error Medio Absoluto), MAPE
(Mean Absolute Percentage Error o Error Medio Porcentual Absoluto) y WMAPE (Weighted
Mean Absolute Percentage Error o Error Medio Porcentual Absoluto Ponderado).

Modelo | MSE | RMSE | MAE | MAPE | SsMAPE
Causal | 29,83 | 5,46 2 1,67% | 1,70%

Tabla 4-25. Error de ajuste del modelo causal para la linea de Puentes de Lavado Automatico

Como ya se entreveia en la representacidn anterior, los indicadores corroboran que el modelo
de previsién causal explica de un modo bastante satisfactorio el comportamiento pasado de la
demanda de esta linea. Ello se refleja también en la no aparicion de ningun valor
extraordinario.
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Calculo del error de acierto

Para comprobar si el modelo da resultados igual de satisfactorios explicando el
comportamiento futuro como el pasado, se han calculado las previsiones para el 2017,
suponiendo estos valores desconocidos, para posteriormente compararlos con la demanda
que se dio realmente en esos periodos. De este modo se ha calculado el error de acierto del
modelo.

Para ello, en primer lugar, se han supuesto los valores, para los 12 nuevos periodos a prever,
de todas las variables consideradas en el modelo: valor de la previsidn para el afio a, valor de la
prevision para el mes m, valor de la previsién para el nimero de dias laborables 1, nimero de
modelos en estado de introduccién y numero de modelos en estado de madurez.

Para estimar la primera variable, valor de la previsién para el afio a, se ha aplicado el método
de Holt a los resultados de afios anteriores. De este modo se ha tenido una estimacion de la
tendencia que tendrad la linea al afio siguiente.

Ao | Previsidon-Anho
2014 0

2015 24

2016 20

2017 35

Tabla 4-26. Tendencia 2017. Linea de Puentes de Lavado Automatico
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llustracion 4-24. Tendencia 2017. Linea de Puentes de Lavado Automatico

En segundo lugar, se le ha dado a la variable valor de la prevision para el mes m los mismos
valores que fueron resultado de la aplicacién del modelo causal en los periodos de 2014 a
2016. Esta variable representa la estacionalidad de la linea, de modo que es independiente del
afio.
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Mes | Prevision-Mes
1 0
2 18
3 16
4 30
5 24
6 34
7 24
8 0
9 14

10 28
11 18
12 0

Tabla 4-27. Valores de estacionalidad para 2017

La tercera variable, valor de la previsidn para el nimero de dias laborables 1, al tratarse de un

dato proporcionado directamente de los acuerdos de calendario realizados cada inicio de afio

entre los trabajadores, simplemente se han recopilado los correspondientes a 2017.

Periodo Numero de dias Periodo Numero de dias
laborables laborables
37 17 43 21
38 20 44 3
39 23 45 19
40 16 46 20
41 22 47 21
42 22 48 14

Tabla 4-28. Variable explicativa (nimero de dias laborables) para 2017

Por ultimo, los valores para las dos ultimas variables se han tomado iguales a las del ultimo

periodo estudiado, el periodo 36, ya que se ha supuesto que no va a haber ningln lanzamiento

de un nuevo modelo durante 2017.

Periodo Numero de modelos en Numero de modelos en
estado de introduccion estado de madurez
37 2 9
38 2 9
39 2 9
40 2 9
41 2 9
42 2 9
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Tabla 4-29. Variable explicativa (modelos por fase de su ciclo de vida)

Una vez calculados los valores de las variables para para 2017, se han calculado las previsiones
para dicho afio siendo los resultados los expuestos en la siguiente tabla:

Afio Mes Demanda Previsién Erro,r d.e Error Error
real pronéstico Absoluto Porcentual

2017 1 86 75 11 11 12,79%
2017 2 94 124 -30 30 31,91%
2017 3 142 123 19 19 13,38%
2017 4 104 111 -7 7 6,73%
2017 5 140 127 13 13 9,29%
2017 6 125 137 -12 12 9,60%
2017 7 156 129 27 27 17,31%
2017 8 50 53 -3 3 6,00%
2017 9 108 106 2 2 1,85%
2017 10 126 134 -8 6,35%
2017 11 127 123 4 4 3,15%
2017 12 81 92 -11 11 13,58%

Tabla 4-30. Demanda y Previsidon 2017 para la linea de puentes

Los errores de prondstico alcanzan unos niveles relativamente bajos, siendo el mayor de ellos

el correspondiente al mes de febrero, con un error de 30 unidades, equivalente a un 31,91%.
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llustracion 4-25. Comparacion Demanda y Prevision 2017. Linea de puentes

De este modo, los valores de los errores de acierto medios del modelo son:

Modelo | MSE | RMSE | MAE | MAPE | sMAPE
Causal | 223,92 | 14,96 | 12,25 | 11,00% | 10,80%

Tabla 4-31. Error de acierto del modelo causal para la linea de puentes

Al comparar los resultados del Modelo Causal con el Método Theta, aplicado en el apartado
anterior, se observa una diferencia considerable, sobre todo en cuanto a errores de ajuste. En
este sentido, mientras que el Modelo Causal consigue un MAPE de un 1,67%, el Método Theta
alcanza un 10,62% que, aunque es un valor muy aceptable, es bastante superior. De igual
modo ocurre al considerar el MAE, que es de 2 unidades para el Modelo Causal y de 9,58 para
el Método Theta.

En el siguiente gréfico se ha representado el Error Absoluto Porcentual para cada periodo, con
el objetivo de reflejar las diferencias en cuanto al error cometido en cada momento por cada
uno de los métodos utilizados.
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llustracion 4-26. Comparacion del Error Porcentual del Método Theta y el Modelo Causal para la linea de Puentes
de Lavado Automatico

Tras la comparacidon anterior se evidencia que el Modelo Causal obtiene unos resultados
mejores en casi todos los periodos analizados. Sin embargo, al observar el ultimo afio
estudiado, el correspondiente a los datos de errores de acierto, no se estima una diferencia
tan marcada. En esta ocasion, el Modelo Causal obtiene un MAPE de un 11% y un MAE de

12,25 unidades mientras que el Método Theta alcanza un MAPE de un 13,18% y un MAE de
13,08 unidades.

Por tanto, se puede concluir que para la linea de Puentes de Lavado Automatico, el Modelo
Causal es capaz de explicar con mayor exactitud el comportamiento pasado de la demanda.
Mientras que, por otro lado, ambos métodos se encuentran bastante igualados en cuando a
Errores de Acierto aunque siguen siendo inferiores todos los indicadores del Modelo Causal.

4.3.2 Linea de tineles de lavado automatico

Definicion de variables causales

En esta linea se fabrican los tuneles de lavado automatico. Estas maquinas se componen de
una linea, cuya longitud determina el cliente, sobre la que se distribuyen una serie de
opcionales para el lavado automatico de vehiculos. Este caracter versatil hace que tan solo
existan dos modelos en esta linea de produccién de forma constante. Por ello, no se ha
considerado la variable PrevNM,,,,, (valor de la previsiéon para el nimero de modelos nm)
para el cdlculo de las previsiones de esta linea.

80



UNIVERSITAT - .
POLITECNICA Trabajo Fin de Master

DE VALENCIA Master en Ingenieria Avanzada de Produccion, Logistica y Cadena de Suministro

Resultados de las variables de decision
Para el resto de variables, sus resultados se exponen a continuacion:

Los valores aportados por la variable P, (valor de la prevision para el afio a) que representan
la tendencia de la demanda de la linea son:

Ao | Prevision-Ano
2014 -1
2015 0
2016 0

Tabla 4-32. Valor de la tendencia para la linea de Ttineles de Lavado Automatico

Para esta linea aparece también una tendencia ascendente que has el segundo afo se
estabiliza.

2014 2015 2016

== Tendencia. Linea de Tuneles de Lavado Automatico

llustracion 4-27. Grafico de la tendencia para la linea de Tuneles de Lavado Automatico

Los valores aportados por la variable P,,, (valor de la prevision para el mes m) que representan
la estacionalidad de la demanda de la linea son:

Mes | Prevision-Mes
1 5
2 4
3 5
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4 6
5 5
6 3
7 9
8 0
9 6
10 8
11 8
12 0

Tabla 4-33. Valor de la estacionalidad para la linea de tuneles de lavado automatico

La estacionalidad de los Tuneles de Lavado Automatico es similar a la de la seccién anterior.
Sin embargo en esta ocasion es mas acentuada sobre todo durante el mes de julio, octubre y

noviembre.
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llustracion 4-28. Grafico de la estacionalidad para la linea de Tuneles de Lavado Automatico

Los valores aportados por la variable PrevDL; (valor de la previsién para el nimero de dias
laborables 1) son:
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Dias Laborables Prevision-Dias Dias Laborables Prevision-Dias
Laborables Laborables
1 0 16 3
2 0 17 0
3 0 18 0
4 0 19 0
5 3 20 -1
6 2 21 0
7 0 22 1
8 0 23 0
9 0 24 0
10 0 25 0
11 5 26 0
12 0 27 0
13 0 28 0
14 7 29 0
15 5 30 0

Tabla 4-34. Valor de la prevision por dias laborables para la linea de tuneles de lavado automatico

Cdlculo del error de ajuste

Para los periodos comprendidos entre enero de 2014 y diciembre de 2016, los resultados de
las previsiones calculadas a través del modelo causal han sido las siguientes:

Afio | Mes Demanda Prevision Error de Error Error
real prondstico | Absoluto | Porcentual

2014 | 1 3 3 0 0 0,00%
2014 | 2 3 2 1 1 33,33%
2014 3 3 3 0 0 0,00%
2014 4 5 5 0 0 0,00%
2014 | 5 4 4 0 0 0,00%
2014 | 6 2 2 0 0 0,00%
2014 7 8 8 0 0 0,00%
2014 | 8 2 2 0 0 0,00%
2014 | 9 5 5 0 0 0,00%
2014 | 10 8 8 0 0 0,00%
2014 | 11 3 6 -3 3 100,00%
2014 | 12 6 6 0 0 0,00%
2015 | 1 8 5 3 3 37,50%
2015 | 2 7 7 0 0 0,00%
2015 | 3 5 5 0 0 0,00%
2015 | 4 6 6 0 0 0,00%
2015 | 5 4 4 0 0 0,00%
2015 | 6 4 4 0 0 0,00%
2015 | 7 9 9 0 0 0,00%
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2015 8 2 2 0 0 0,00%
2015 9 6 5 1 1 16,67%
2015 | 10 8 7 1 1 12,50%
2015 | 11 8 8 0 0 0,00%
2015 | 12 5 5 0 0 0,00%
2016 1 5 5 0 0 0,00%
2016 2 4 4 0 0 0,00%
2016 3 10 5 5 5 50,00%
2016 | 4 5 5 0 0 0,00%
2016 5 8 5 3 3 37,50%
2016 6 9 4 5 5 55,56%
2016 7 9 9 0 0 0,00%
2016 8 0 0 0 0 -
2016 9 5 5 0 0 0,00%
2016 | 10 8 8 0 0 0,00%
2016 | 11 9 8 1 1 11,11%
2016 | 12 5 5 0 0 0,00%

Tabla 4-35. Demanda y Prevision 2014-2016 para la linea de tineles de lavado automatico

Comparando los resultados con los obtenidos para la linea de produccidn anterior, se observa

claramente que, en esta ocasidn, aparecen mas periodos con errores de prondstico elevados.

De hecho algunos de ellos sobrepasan el 50% de error como son:

Periodo 11: noviembre de 2014.
Periodo 27: marzo de 2016.
Periodo 30: junio de 2016.
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llustracion 4-29. Comparacion Demanda y Prevision 2014-2016 para la linea de tuneles de lavado automatico

Este hecho provoca, por tanto, que los errores medios de ajuste obtenidos sean
significativamente mayores:

Modelo | MSE | RMSE | MAE | MAPE | sSMAPE
Causal | 2,25 | 1,50 | 0,64 |9,84% | 10,72%

Tabla 4-36. Error de ajuste del modelo causal para la linea de tineles de lavado automatico

A continuacidn se han calculado las previsiones para el siguiente afio y comprobado el grado
de acierto del modelo con respecto a las previsiones de los periodos futuros.

Calculo del error de acierto

Para ello, en primer lugar, se le han dado valor a las variables causales consideradas en el
modelo para estos nuevos 12 periodos. Estos son: valor de la previsién para el afo a, valor de
la previsidn para el mes m y valor de la prevision para el nUmero de dias laborables 1.

Para estimar la primera variable, valor de la previsién para el afio a, se ha aplicado el método
de Holt a los resultados de afios anteriores. De este modo se ha tenido una estimacién de la
tendencia que tendrd la linea al afio siguiente.
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Afho | Previsidon-Afo
2014 -1
2015 0
2016 0
2017 1

Tabla 4-37. Calculo tendencia 2017. Linea de ttineles de lavado automatico

En esta ocasién también se observa una tendencia marcadamente ascendente.

1,5

0,5

2014 2015 2016 2017

Tendencia. Linea de Tuneles de Lavado Automatico

llustracion 4-30. Tendencia 2017. Linea de Tuneles de Lavado Automatico

En segundo lugar, se le ha dado a la variable valor de la prevision para el mes m los mismos
valores que fueron resultado de la aplicacién del modelo causal en los periodos de 2014 a
2016. Esta variable representa la estacionalidad de la linea, de modo que es independiente del
afio.

Mes | Prevision-Mes
5

[
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Tabla 4-38. Valores de estacionalidad para 2017. Linea de tuneles de lavado automatico
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La tercera variable, valor de la prevision para el nimero de dias laborables 1, al tratarse de un
dato proporcionado directamente de los acuerdos de calendario realizados cada inicio de afio
entre los trabajadores, simplemente se han recopilado los correspondientes a 2017.

Numero de Numero de
Periodo dias Periodo dias

laborables laborables

37 17 43 21

38 20 44 8

39 23 45 19

40 16 46 20

41 22 47 21

42 22 48 14

Tabla 4-39. Variable explicativa (nimero de dias laborables) para 2017

Con estos nuevos valores para cada una de las variables se ha relanzado el cdlculo de los

prondsticos, siendo los resultados los siguientes:

Afio Mes Demanda Prevision Errolr d-e Error Error
real pronostico Absoluto Porcentual

2017 1 4 6 -2 2 50,00%
2017 2 7 4 3 3 42,86%
2017 3 8 6 2 2 25,00%
2017 4 7 10 -3 3 42,86%
2017 5 16 7 9 9 56,25%
2017 6 9 5 4 4 44,44%
2017 7 4 10 -6 6 150,00%
2017 8 1 1 0 0 0,00%

2017 9 4 7 -3 3 75,00%
2017 10 6 8 -2 2 33,33%
2017 11 4 9 -5 5 125,00%
2017 12 3 8 -5 5 166,67%

Tabla 4-40. Demanda y Prevision 2017 para la linea de tuneles de lavado automatico

Al representar estos datos graficamente, se evidencia que esta linea no es pronosticada con el
mismo grado de exactitud que la anterior.
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llustracidn 4-31. Comparacion Demanda y Prevision 2017. Linea de tuneles de lavado automatico

En este caso, los errores de acierto medios son:

Modelo | MSE | RMSE | MAE | MAPE | sMAPE
Causal | 18,50 | 4,30 | 3,67 | 67,62% | 52,54%

Tabla 4-41. Error de acierto del modelo causal para la linea de tuneles de lavado automatico

Son, como puede apreciarse, valores bastante elevados que evidencian que el Modelo Causal
no es capaz de pronosticar de forma satisfactoria la demanda futura. Para mejorar estos
resultados se han rehecho los calculos de las previsiones afiadiendo algunas variables causales
mas. Con ello se pretende que estas nuevas variables absorban el impacto de eventos no
identificados que afectan a la bondad del método de prondstico.

Identificacion de valores extraordinarios

Para esta linea se han afadido tres variables, una para cada periodo cuyo error de prondstico
supera el 50%, es decir:

e Periodo 11: noviembre de 2014.

e Periodo 27: marzo de 2016.

e Periodo 30: junio de 2016.

La inclusion de estas nuevas variables explicativas representa la suposicién de que existe una
causa que justifica esas variaciones en la demanda, que el modelo causal no es capaz de
explicar y que no se han tenido en cuenta en el primer calculo. Estas variables pueden ser, por
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ejemplo, informacidon no compartida con el planificador de demanda, variables conocidas pero
sin registro histérico de cuando se han producido...

Por tanto, en este segundo calculo, se espera que los resultados de los errores medios de
prondstico sean menores.

Resultados de las variables de decision. Segundo Calculo

Nuevamente se han calculado los valores aportados por la variable P, (valor de la previsidn
para el afio a) que representan la tendencia de la demanda de la linea, y que en este caso han
sido:

2014 0
2015 1
2016 0

Tabla 4-42. Valor de la tendencia para la linea de tuneles de lavado automatico. Segundo Calculo.

Puede observarse que la introduccién al Modelo Causal de las nuevas variables ha modificado
la tendencia de la linea, haciendo que, en esta ocasién descienda a partir del segundo afno
estudiado.

1,2

0,8
0,6
0,4

0,2

2014 2015 2016

—=Tendencia. Linea de Tuneles de Lavado Automatico

llustracién 4-32. Grafico de la tendencia para la linea de Tuneles de Lavado Automatico. Segundo Calculo
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Los valores aportados por la variable P,, (valor de la previsidn para el mes m) que representan
la estacionalidad de la demanda de la linea son:

Mes | Prevision-Mes
4

[ e
Slelale|oNo|u|sw|N|(k
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Tabla 4-43. Valor de la estacionalidad para la linea de tuneles de lavado automatico. Segundo Calculo.

En este segundo calculo se ha mantenido la forma de la curva de la estacionalidad haciendo
pequefias variaciones sobre la influencia de distintos meses.

O L N W & 1 O N 0O O

llustracidn 4-33. Grafico de la estacionalidad para la linea de Tuneles de Lavado Automatico. Segundo Calculo

Los valores aportados por la variable PrevDL; (valor de la previsién para el nimero de dias

laborables 1) son:
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Dias Laborables Prevision-Dias Dias Laborables Prevision-Dias
Laborables Laborables
1 0 16 2
2 0 17 3
3 0 18 0
4 0 19 0
5 2 20 0
6 1 21 0
7 0 22 1
8 0 23 -1
9 0 24 0
10 0 25 0
11 4 26 0
12 0 27 0
13 0 28 0
14 6 29 0
15 4 30 0

Tabla 4-44. Valor de la prevision por dias laborables para la linea de Tuneles de Lavado Automatico. Segundo

Calculo.

Por ultimo, la influencia de las variables recién incluidas, PrevVC, (valor de la previsién

asociado a la aparicion de la variable causal n) son:

Id | Periodo | Previsién-variable causal
1 11 5
2 27 6
3 30 6

Tabla 4-45. Valor de la previsidn de la variable causal afiadida para la linea de centros

Calculo del error de ajuste. Segundo Calculo

Para los periodos comprendidos entre enero de 2014 y diciembre de 2016, los resultados de

las previsiones calculadas a través del modelo causal son:

Afio | Mes Demanda Prevision Error de Error Error
real prondstico | Absoluto | Porcentual
2014 | 1 3 3 0 0 0,00%
2014 | 2 3 3 0 0 0,00%
2014 | 3 3 3 0 0 0,00%
2014 | 4 5 5 0 0 0,00%
2014 | 5 4 4 0 0 0,00%
2014 | 6 2 2 0 0 0,00%
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2014 | 7 8 8 0 0 0,00%
2014 | 8 2 2 0 0 0,00%
2014 | 9 5 5 0 0 0,00%
2014 | 10 8 8 0 0 0,00%
2014 | 11 3 3 0 0 0,00%
2014 | 12 6 6 0 0 0,00%
2015 | 1 8 8 0 0 0,00%
2015 | 2 7 7 0 0 0,00%
2015 | 3 5 5 0 0 0,00%
2015 | 4 6 6 0 0 0,00%
2015 | 5 4 5 -1 1 25,00%
2015 | 6 4 4 0 0 0,00%
2015 | 7 9 9 0 0 0,00%
2015 | 8 2 2 0 0 0,00%
2015 | 9 6 6 0 0 0,00%
2015 | 10 8 8 0 0 0,00%
2015 | 11 8 10 -2 2 25,00%
2015 | 12 5 5 0 0 0,00%
2016 | 1 5 7 -2 2 40,00%
2016 | 2 4 4 0 0 0,00%
2016 | 3 10 10 0 0 0,00%
2016 | 4 5 5 0 0 0,00%
2016 | 5 8 4 4 4 50,00%
2016 | 6 9 9 0 0 0,00%
2016 | 7 9 9 0 0 0,00%
2016 | 8 0 0 0 0 -
2016 | 9 5 5 0 0 0,00%
2016 | 10 8 8 0 0 0,00%
2016 | 11 9 9 0 0 0,00%
2016 | 12 5 5 0 0 0,00%

Tabla 4-46. Demanda y Prevision 2014-2016 para la linea de Tuneles de Lavado Automatico. Segundo Calculo

Tras la inclusién de las nuevas variables se aprecia un descenso del error en varios periodos,
sobre todo en los periodos 11, 27 y 30 donde la variable causal ha absorbido parte de la
demanda que no quedaba explicada en la fase anterior y por tanto formaba parte del error.
Esto ha provocado que las curvas de la demanda y la previsidén se acerquen algo mas.
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llustracion 4-34. Comparacion Demanda y Prevision 2014-2016. Linea de tuneles de lavado automatico. Segundo
Calculo

Por su parte, todos los indicadores del error de prondstico medio han mejorado en cuanto a
ajuste. En este sentido, por ejemplo, el MAE ha pasado de 0,64 unidades a solo 0,25 y el MAPE
de un 9,84% a un 3,89%.

Modelo | MSE | RMSE | MAE | MAPE | SsMAPE
Causal | 0,69 0,83 |0,25 | 3,89% | 4,01%

Tabla 4-47. Error de ajuste del modelo causal para la linea de tuneles de lavado automatico. Segundo Calculo

Sin embargo, aunque se ha conseguido mejorar considerablemente el grado de acierto del
modelo con respecto a la demanda pasada, ello no conlleva necesariamente que los
prondsticos con respecto al futuro vayan a mejorar de igual manera.

Para comprobarlo, se han vuelto a calcular las previsiones para 2017 para posteriormente
compararlas con la que se dio realmente en la empresa. Con ello se podra comprobar cuanto
mejora el error de acierto la inclusidn de estas nuevas variables causales.

Calculo del error de acierto. Segundo Calculo

Para calcular las previsiones de los periodos correspondientes a 2017, se ha procedido a dar
valor a las variables causales que afectaran a dichos periodos y cuyo sumatorio dard como
resultado el prondstico calculado por el modelo causal.
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En primer lugar, para dar valor a la variable, valor de la previsidn para el afio a, se ha aplicado
el método de Holt a los resultados de afios anteriores. De este modo se ha tenido una
estimacion de la tendencia que tendra la linea al afio siguiente.

Ao | Prevision-Ano
2014 0
2015 1
2016 0
2017 0

Tabla 4-48. Calculo tendencia 2017. Linea de tuneles de lavado automatico. Segundo Calculo

Tras aplicar el método de Holt a la previsidn de la tendencia, se estima que ésta se mantendra
igual a la de 2016.

1,2

0,8
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0,4
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Tendencia. Linea de Tuneles de Lavado Automatico

llustracidn 4-35. Tendencia 2017. Linea de Tuneles de Lavado Automatico. Segundo Calculo

En segundo lugar, los valores de la variable valor de la prevision para el mes m seran los
mismos que fueron resultado de la aplicacion del modelo causal en los periodos de 2014 a
2016. Esta variable representa la estacionalidad de la linea, de modo que es independiente del

ano.

Mes | Prevision-Mes
4
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6 2
7 8
8 0
9 5
10 7
11 8
12 0

Tabla 4-49.Valores de estacionalidad para 2017. Linea de Tuneles de Lavado Automatico. Segundo Calculo

Por ultimo, se ha dado valor a la variable valor de la previsién para el nimero de dias
laborables 1 que, al tratarse de un dato proporcionado directamente de los acuerdos de
calendario realizados cada inicio de afio entre los trabajadores, simplemente se han recopilado
los correspondientes a 2017.

Periodo Numero de Periodo Numero de
dias laborables dias laborables
37 17 43 21
38 20 44 8
39 23 45 19
40 16 46 20
41 22 47 21
42 22 48 14

Tabla 4-50. Variable explicativa (nimero de dias laborables) para 2017

Con estos nuevos valores aplicados a todas las variables, se han recalculado las previsiones
para 2017, obteniendo las previsiones y errores de acierto siguientes:

Afio Mes Demanda Prevision Error de Error Error
real pronostico Absoluto Porcentual

2017 1 4 7 -3 3 75,00%
2017 2 7 4 3 42,86%
2017 3 8 3 5 62,50%
2017 4 7 7 0 0,00%

2017 5 16 5 11 11 68,75%
2017 6 9 3 6 6 66,67%
2017 7 4 8 -4 4 100,00%
2017 8 1 0 1 1 100,00%

95



UNIVERSITAT - ‘
POLITECNICA Trabajo Fin de Master

DE VALENCIA Master en Ingenieria Avanzada de Produccion, Logistica y Cadena de Suministro

2017 9 4 5 -1 1 25,00%
2017 10 6 7 -1 1 16,67%
2017 11 4 8 -4 4 100,00%
2017 12 3 6 -3 3 100,00%

Tabla 4-51. Demanda y Prevision 2017 para la linea de tuneles de lavado automatico. Segundo Calculo

En este segundo cdlculo no han aparecido errores tan grandes como en el anterior aunque el
Modelo Causal sigue cometiendo errores muy significativos. La mejora se ha dado sobre todo
en los ultimos periodos en los que graficamente se aprecia el mayor acercamiento entre las
curvas de la demanda y las previsiones.
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llustracion 4-36. Comparacion Demanda y Prevision 2017 para la linea de tuneles de lavado automatico. Segundo
Calculo

De este modo, se han alcanzado los siguientes niveles de error de acierto medios:

Modelo | MSE | RMSE | MAE | MAPE | sMAPE
Causal | 20,33 | 4,51 | 3,50 | 63,12% | 70,20%

Tabla 4-52. Error de acierto del modelo causal para la linea de tuneles de lavado automatico. Segundo Calculo

Con este segundo célculo han mejorado algunos de los indicadores de error mientras que otros
han empeorado. En este sentido, los errores MSE y RMSE son ligeramente superiores, 20,33
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frente a 18,5, y 4,51 frente a 4,3 respectivamente. Por otro lado, el MAE y MAPE si han
mejorado. Sus valores se situan en un 3,5 frente a un 3,67 y en un 63,12% frente a un 67,62%.
El SMAPE, por su parte, también es superior en esta ocasién, un 70,20% frente al 52,54%
anterior.

Podemos concluir por tanto que, aunque la inclusiéon al modelo de las nuevas variables ha
mejorado considerablemente el ajuste del modelo, la fiabilidad de los prondsticos no lo ha
hecho en la misma medida. De hecho, en este segundo cdlculo de las previsiones siguen
apareciendo valores extraordinarios. Por tanto se va a realizar el proceso de nuevo hasta
conseguir que su influencia quede totalmente absorbida.

Identificacion de valores extraordinarios

En esta tercera vuelta va a incluirse una nueva variable causal mas, en el periodo 29 (mayo de
2016). Con esta, seran cuatro las variables que se habran anadido al Modelo Causal. A
continuacién se rehacen de nuevo los cdlculos y se comparan los resultados.

Resultados de las variables de decision. Tercer calculo

Una vez calculada la influencia de las variables causales de nuevo, los resultados obtenidos
para las consideradas en el bucle anterior han ido idénticos. Es decir, tanto la tendencia, la
estacionalidad, el valor explicado por la variacién de los dias laborales de cada mes vy las tres
primeras variables causales incluidas en el segundo recalculo de las previsiones, se han
mantenido. La unica diferente es, por tanto, la de la Unica variable que se ha afiadido al
modelo en este paso, la que intenta explicar el error cometido en el periodo 29. Los resultados
han sido los siguientes:

Id | Periodo | Previsién-variable causal
4 29 4

Tabla 4-53Valor de la prevision de la variable causal afiadida para la linea de centros

Calculo del error de ajuste. Tercer calculo

Los nuevos valores de las previsiones y errores de prondstico se presentan a continuacion:

Afio | Mes Demanda Previsién Error de Error Error
real prondstico | Absoluto | Porcentual
2014 1 3 3 0 0 0,00%
2014 2 3 3 0 0 0,00%
2014 3 3 3 0 0 0,00%
2014 4 5 5 0 0 0,00%
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2014 5 4 4 0 0 0,00%
2014 6 2 2 0 0 0,00%
2014 7 8 8 0 0 0,00%
2014 8 2 2 0 0 0,00%
2014 9 5 5 0 0 0,00%
2014 | 10 8 8 0 0 0,00%
2014 | 11 3 3 0 0 0,00%
2014 | 12 6 6 0 0 0,00%
2015 1 8 8 0 0 0,00%
2015 2 7 7 0 0 0,00%
2015 3 5 5 0 0 0,00%
2015 4 6 6 0 0 0,00%
2015 5 4 5 -1 1 25,00%
2015 6 4 4 0 0 0,00%
2015 7 9 9 0 0 0,00%
2015 8 2 2 0 0 0,00%
2015 9 6 6 0 0 0,00%
2015 | 10 8 8 0 0 0,00%
2015 | 11 8 10 -2 2 25,00%
2015 | 12 5 5 0 0 0,00%
2016 1 5 7 -2 2 40,00%
2016 2 4 4 0 0 0,00%
2016 3 10 10 0 0 0,00%
2016 | 4 5 5 0 0 0,00%
2016 5 8 8 0 0 0,00%
2016 6 9 9 0 0 0,00%
2016 7 9 9 0 0 0,00%
2016 8 0 0 0 0 -
2016 9 5 5 0 0 0,00%
2016 | 10 8 8 0 0 0,00%
2016 | 11 9 9 0 0 0,00%
2016 | 12 5 5 0 0 0,00%

Tabla 4-54. Demanda y Prevision 2014-2016 para la linea de Tuneles de Lavado Automatico. Tercer calculo

Como puede observarse, la Unica prevision que se ha modificado es la correspondiente al
periodo 29, en la que se ha incluido la nueva variable causal. El resto de periodos al mantenido
los valores calculados en la fase anterior debido a que esta nueva variable no ha afectado al
valor de las ya existentes.

El nuevo grafico comparativo de la curva de demanda y previsién es el siguiente:
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llustraciéon 4-37. Comparacion Demanda y Previsidon 2014-2016. Linea de tuneles de lavado automatico. Tercer
calculo

Por ultimo, los nuevos valores para los errores de ajuste medios son:

Modelo | MSE | RMSE | MAE | MAPE | sMAPE
Causal | 0,25 [ 0,50 | 0,14 | 2,50% | 2,16%

Tabla 4-55. Error de ajuste del modelo causal para la linea de tuneles de lavado automatico. Tercer calculo

Calculo del error de acierto. Tercer calculo

Debido a que la inclusién de la cuarta variable explicativa no ha modificado el valor de las ya
existentes, y ésta afecta tan solo a un periodo pasado, los valores de prondstico para 2017 no
han sido modificados. De este modo, en esta nueva fase, aunque se ha mejorado el ajuste del
modelo, el acierto se ha mantenido.

Podemos concluir por tanto que, aunque la inclusién al modelo de las nuevas variables ha
mejorado considerablemente el ajuste del modelo, la fiabilidad de los prondsticos no lo ha
hecho en la misma medida. Sin embargo, es importante la identificacidn de estas posibles
variables explicativas ya que abre paso a la busqueda de informacidn dentro de la organizacién
y a la posible proyeccién de su influencia a eventos futuros de similares caracteristicas.

En cuanto a la exactitud de las previsiones, comparadas con las del Método Theta, se ha
obtenido una mejora muy significativa en cuanto a al ajuste del modelo a la demanda pasada,
ya que el error porcentual cometido por el Modelo Causal es inferior, o al menos igual, en
practicamente todos los periodos del histdrico utilizados en el calculo del ajuste. Por otro lado,
los errores porcentuales de acierto son mas semejantes. Aunque con el Modelo Causal no se
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alcanzan valores de error tan elevados y, por tanto, en términos porcentuales si se obtienen
mejores resultados, los indicadores MSE, RMSE y MAE muestran grados de acierto muy
similares.
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llustracion 4-38. Comparacion del Error Porcentual del Método Theta y el Modelo Causal para la linea de Tuneles
de Lavado Automatico

4.3.3 Linea de Lavado de Vehiculos Industriales

En la linea de lavado automatico de vehiculos industriales se fabrican las maquinas para el
aseo de autobuses, camiones, tranvias, ambulancias.. y demads vehiculos de grandes
dimensiones. En ella, se producen el 10% de las maquinas que se fabrican en ISTOBAL. En este
apartado se analizan los resultados de los prondsticos tras la aplicaciéon del Modelo Causal asi
como el error obtenido.

Definicion de variables causales

Actualmente, en la linea de mdquinas de lavado de vehiculos industriales se fabrican 8
modelos diferentes, ademdas de sus multiples opcionales. Cada una de ellas, se disefid y lanzé
al mercado en un momento concreto y diferente al de las demas. Por tanto, al igual que para la
linea de Puentes de Lavado Automatico, se han considerado dos variables referentes al
numero de modelos que se encuentran en estado de introduccién y el nimero de modelos en
estado de crecimiento-madurez.
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Con ello se ha podido calcular la influencia, sobre las ventas totales de la linea, del lanzamiento
de una nueva gama o del paso de un modelo a un estado mas maduro dentro del mercado.

Para ello se han buscado las fechas en las que cada uno de los ocho modelos se lanzé al
mercado asi como la fecha en la que alcanzé las ventas esperadas. Con ello, se obtuvo la
siguiente tabla:

Numero de modelos en | Numero de modelos en
estado de introduccion estado de madurez
2 3

Periodo
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Tabla 4-56. Variable explicativa (modelos por fase de su ciclo de vida). Linea de Lavado de Vehiculos Industriales
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Ademas de estas dos variables, se han incluido, al igual que en el resto de lineas, las variables
causales referentes al afio y al mes que definirdn la tendencia y estacionalidad de la demanda,
respectivamente.

Por ultimo, también se ha considerado la variable causal que definird los dias laborables de
cada mes para tener en cuenta las variaciones en las festividades y los dias declarados como
no laborables por el convenio con los trabajadores.

Esta ultima variable se incluye en los calculos de las cuatro lineas y su valor en cada periodo es
idéntico en cada una de ellas.

Resultados de las variables de decision

Tras lanzar el calculo del modelo causal, los resultados para las variables analizadas han sido
los siguientes:

Los valores aportados por la variable P, (valor de la previsién para el afio a) que representan
la tendencia de la demanda de la linea son:

Ao | Previsidon-Ano
2014 6
2015 0
2016 -7

Tabla 4-57. Valor de la tendencia para la linea de Lavado de Vehiculos Industriales

En la linea de Lavado de Vehiculos Industriales aparece por primera vez una tendencia
marcadamente descendente.
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==Tendencia. Linea de Lavado de Vehiculos Industriales

llustracion 4-39. . Grafico de la tendencia para la linea de Lavado de Vehiculos Industriales

Los valores aportados por la variable P, (valor de la previsién para el mes m) que representan
la estacionalidad de la demanda de la linea son:

Mes | Prevision-Mes
8
15
14
21
16
6
11
-4
12
8
7
4

[
Dlelo|oNojulsiw(N|e

[EEN
N

Tabla 4-58. Valor de la estacionalidad para la linea de Lavado de Vehiculos Industriales

Para esta linea, se calcula un aumento de la demanda durante los meses de febrero a mayo,
teniendo una segunda, aunque menor subida en julio. Durante los meses de meses hay un
descenso considerable, sobre todo el me de agosto, en cual la variable llega a alcanzar valores

negativos.
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llustracion 4-40. Grafico de la estacionalidad para la linea de Lavado de Vehiculos Industriales

Los valores aportados por la variable PrevDL; (valor de la previsién para el nimero de dias

laborables 1) son:

Dias Laborables Prevision-Dias Dias Laborables Prevision-Dias
Laborables Laborables
1 0 16 -3
2 0 17 0
3 0 18 -10
4 0 19 -8
5 -2 20 -2
6 4 21 0
7 0 22 5
8 0 23 7
9 0 24 0
10 0 25 0
11 0 26 0
12 0 27 0
13 0 28 0
14 -6 29 0
15 0 30 0

Tabla 4-59.Valor de la prevision por dias laborables para la linea de Lavado de Vehiculos Industriales

Por ultimo, los resultados para las variables causales nimero de modelos en estado de

introduccién y nimero de modelos en estado de crecimiento-madurez, han sido:
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Tabla 4-60. Variable explicativa: nimero de modelos en estado de introduccion

Numero de modelos en Influencia
estado de introduccion
8
1 10
2 0
3 0
4 0
5 0
6 0
7 0
8 0

Para esta linea, segun los resultados obtenidos a través del Modelo Causal, la introduccion de

un nuevo modelo afectara positivamente a la demanda, de igual modo que el paso progresivo

de esos mismos modelos a un estado de madurez dentro del mercado.

Tabla 4-61. Variable explicativa: nimero de modelos en estado de madurez

Numero de modelos en
estado de madurez

Influencia

0 N[O WIN |-

Cdlculo del error de ajuste

A continuacion se exponen los resultados de prevision que se han obtenido con el modelo

causal, ademas de los valores de demanda real y los errores de prondstico, errores absolutos y

errores porcentuales para cada periodo:

o Demanda .., Error de Error Error
Ano Mes Prevision L ..
real pronostico Absoluto Porcentual
2014 1 12 12 0 0 0,00%
2014 19 19 0 0 0,00%
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2014 3 15 18 -3 3 20,00%
2014 4 19 19 0 0 0,00%
2014 5 22 22 0 0 0,00%
2014 6 17 17 0 0 0,00%
2014 7 36 28 8 8 22,22%
2014 8 5 5 0 0 0,00%
2014 9 23 23 0 0 0,00%
2014 10 24 24 0 0 0,00%
2014 11 16 16 0 0 0,00%
2014 12 8 8 0 0 0,00%
2015 1 13 13 0 0 0,00%
2015 2 17 17 0 0 0,00%
2015 3 13 13 0 0 0,00%
2015 4 18 18 0 0 0,00%
2015 5 22 22 0 0 0,00%
2015 6 19 18 1 1 5,26%
2015 7 25 25 0 0 0,00%
2015 8 7 7 0 0 0,00%
2015 9 18 18 0 0 0,00%
2015 10 14 14 0 0 0,00%
2015 11 20 14 6 6 30,00%
2015 12 11 11 0 0 0,00%
2016 1 8 8 0 0 0,00%
2016 2 15 15 0 0 0,00%
2016 3 13 7 6 6 46,15%
2016 4 21 21 0 0 0,00%
2016 5 19 19 0 0 0,00%
2016 6 13 14 -1 1 7,69%
2016 7 23 23 0 0 0,00%
2016 8 8 8 0 0 0,00%
2016 9 23 23 0 0 0,00%
2016 10 13 13 0 0 0,00%
2016 11 19 19 0 0 0,00%
2016 12 11 11 0 0 0,00%

Tabla 4-62. Demanda y Previsiéon 2014-2016 para la linea de Lavado de Vehiculos Industriales

En este caso se observan unos valores de error bastante bajos en la mayoria de los periodos,
siendo los mas elevados los del periodo 7 (julio de 2014), periodo 23 (noviembre de 2015) y
periodo 27 (marzo de 2016).

Al representarlo de forma grafica se observa mas claramente los periodos en los que el modelo
es capaz de explicar con mayor o menor acierto el comportamiento de la demanda.
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llustracion 4-41. Comparacion Demanda y Prevision 2014-2016. Linea de Lavado de Vehiculos Industriales

Ademas se han calculado los errores de ajuste que se han considerado mas representativos:
MSE (Mean Squared Error o Error Cuadratico Medio), RMSE (Root Mean Square Error o Raiz
del Error Cuadratico Medio), MAE (Mean Absolute Error o Error Medio Absoluto), MAPE
(Mean Absolute Percentage Error o Error Medio Porcentual Absoluto) y WMAPE (Weighted
Mean Absolute Percentage Error o Error Medio Porcentual Absoluto Ponderado). Siendo los
resultados los siguientes:

Modelo | MSE | RMSE | MAE | MAPE | SsMAPE
Causal | 4,08 | 2,02 | 0,69 | 3,65% | 4,20%

Tabla 4-63. Error de ajuste del modelo causal para la linea de Lavado de Vehiculos Industriales

Como quedaba reflejado en la representacién grafica de la comparativa demanda-prevision,
los errores de ajuste del modelo para esta linea muestran unos errores bastante pequefios que
demuestran la fiabilidad de modelo en cuanto a la explicacién de la demanda pasada.

Calculo del error de acierto

A continuacién se presentan los resultados para la prevision de los periodos de 2017 con lo
que se medira el error de acierto del modelo. Para ello, en primer lugar, se le han dado valor
para estos nuevos periodos a las variables que afectaran al modelo causal.

Para estimar la primera variable, valor de la previsién para el afio a, se ha aplicado el método
de Holt a los resultados de afios anteriores. En este sentido y como ya habian aparecido
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valores negativos en las variables propias de la tendencia, se han calculado sin permitir valores
negativos con el objetivo de no proponer para los periodos futuros una tendencia con
demasiada pendiente. Asi se ha obtenido la siguiente estimacidn para el afio préximo.

Ao | Prevision-Ano
2014 6
2015 0
2016 -7
2017 0

Tabla 4-64. Calculo tendencia 2017. Linea de Lavado de Vehiculos Industriales

2014 2015 2016 2017

==Tendencia. Linea de Lavado de Vehiculos Industriales

llustracion 4-42. Tendencia 2017. Linea de Lavado de Vehiculos Industriales

En segundo lugar, se le ha dado a la variable valor de la prevision para el mes m los mismos
valores que fueron resultado de la aplicacién del modelo causal en los periodos de 2014 a
2016. Esta variable representa la estacionalidad de la linea, de modo que es independiente del
afo.

Mes | Prevision-Mes
8
15
14
21
16
6
11
-4
12

OO (N[O IW|IN|F
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10 8
11 7
12 4

Tabla 4-65. Valores de estacionalidad para 2017. Linea de Lavado de Vehiculos Industriales

La tercera variable, valor de la previsidn para el nimero de dias laborables 1, al tratarse de un
dato proporcionado directamente de los acuerdos de calendario realizados cada inicio de afo
entre los trabajadores, simplemente se han recopilado los correspondientes a 2017.

Periodo Numero de dias Periodo Numero de dias
laborables laborables
37 17 43 21
38 20 44 8
39 23 45 19
40 16 46 20
41 22 47 21
42 22 48 14

Tabla 4-66. Variable explicativa (nimero de dias laborables) para 2017

Por ultimo, ha sido necesario dar valor a las dos variables que hacen referencia al estado del
ciclo de vida de cada modelo. En este sentido, y como no existe informacion por parte de
Gestion de Producto, de que vaya a anularse o lanzarse al mercado ningin nuevo modelo
durante 2017, para estos periodos se ha supuesto que se mantienen los del Ultimo periodo
analizado, es decir, diciembre de 2016.

Periodo Numero de modelos en | Numero de modelos en
estado de introduccion estado de madurez
37 0 8
38 0 8
39 0 8
40 0 8
41 0 8
42 0 8
43 0 8
44 0 8
45 0 8
46 0 8
47 0 8
48 0 8

Tabla 4-67. Variable explicativa (modelos por fase de su ciclo de vida)
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Una vez dado valor a todas las variables, se procede a lanzar el cdlculo de las previsiones a

través de modelo causal y calcular los errores de acierto.

Afio Mes Demanda Previsién Error de Error Error
real pronéstico Absoluto Porcentual

2017 1 20 16 4 4 20,00%
2017 2 29 21 8 8 27,59%
2017 3 28 29 -1 1 3,57%

2017 4 13 26 -13 13 100,00%
2017 5 28 29 -1 1 3,57%

2017 6 25 19 6 6 24,00%
2017 7 20 19 1 1 5,00%

2017 8 11 4 7 7 63,64%
2017 9 23 12 11 11 47,83%
2017 10 19 14 5 5 26,32%
2017 11 12 15 -3 3 25,00%
2017 12 4 6 -2 50,00%

Tabla 4-68. Demanda y Previsidn 2017 para la linea de Lavado de Vehiculos Industriales

En cuanto a los errores de pronéstico cometidos por el Modelo Causal para la linea de Lavado

de Vehiculos Industriales, aparecen periodos con una elevada tasa de error, sobre todo en los

periodos de abril y noviembre de 2017. Ademas se observa un incremento considerable del

nivel de error comparandolo con el de ajuste.
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llustracién 4-43. Comparacion Demanda y Previsidn 2017. Linea de Lavado de Vehiculos Industriales
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Una vez obtenidos los valores medios de los errores de previsién de los valores futuros, los
resultados son los siguientes:

Modelo | MSE | RMSE | MAE | MAPE | sMAPE
Causal | 4133 | 6,43 | 517 | 33,04% | 34,09%

Tabla 4-69. Error de acierto del modelo causal para la linea de Lavado de Vehiculos Industriales

En esta ocasion, y atendiendo a los indicadores de error porcentuales, el Modelo Causal
consigue unos niveles de error menores que en la linea de Tuneles de Lavado Automatico
aunque superiores a los de la de Puentes de Lavado Automatico.

En comparacion con la fiabilidad obtenida por el Método Theta, el Modelo Causal obtiene
mejores resultados en los cinco indicadores considerados, tanto en Ajuste como en Acierto. En
este sentido, por el ejemplo el MAPE, pasa de un 15,71% en Ajuste del Método Theta a un
3,65% para el Modelo Causal; y cuanto al acierto se ha calculado un 44,34% a través del
Método Theta frente al 33,04% conseguido por el segundo.

En el siguiente gréfico se puede comparar periodo a periodo la evolucidon de los errores
porcentuales que son cometidos por la aplicacién de ambos métodos de prondstico. En él se
evidencia que los cometidos por el Modelo Causal son significativamente inferiores en la gran
mayoria de los periodos.
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llustracion 4-44. Comparacion del Error Porcentual del Método Theta y el Modelo Causal para la linea de Lavado
de Vehiculos Industriales
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4.3.4 Linea de Centros de Lavado

Por ultimo se han calculado las previsiones para 2017 de la linea de Centros de Lavado, la
segunda en cuanto a volumen de produccién de la organizacion.

Definicion de variables causales

Actualmente, en la linea de Centros de Lavado se fabrican 5 modelos, que corresponden con
diferentes soluciones de lavado y sus correspondientes grupos de opcionales.

Aunque cada uno de ellos ha sido lanzado al mercado en distinto momento, las maquinas
propias de esta linea tienen un grado de personalizacién y configuracion inferior a las del resto
de secciones. En este sentido, generalmente la apariciéon de un nuevo modelo no constituye un
cambio drastico en la linea. Suele tratarse de cambios estéticos, de producto quimico o
lanzamiento de nuevos opcionales. Este hecho provoca que no sea necesaria una accion
comercial tan ponente para dar a conocer los nuevos modelos haciendo que su entrada en el
mercado no sea tan progresiva como en el resto de lineas. Por este motivo se ha decidido
considerar Unicamente una variable causal asociada al nimero de modelos disponibles en cada
momento, en lugar de utilizar una para el nimero de madaquinas nuevas (en fase de
lanzamiento) y otra para el nUmero de maquinas en estado de madurez.

De este modo, los valores en cada periodo para dicha variable son los siguientes:

. Numero de modelos . Numero de modelos
Periodo , Periodo ,
de la linea de la linea
1 4 19 7
2 4 20 6
3 4 21 5
4 5 22 5
5 5 23 5
6 5 24 5
7 5 25 5
8 5 26 5
9 5 27 5
10 6 28 5
11 6 29 5
12 6 30 5
13 7 31 5
14 7 32 5
15 7 33 5
16 7 34 5
17 7 35 5
18 7 36 5

Tabla 4-70. Variable explicativa (nimero de modelos por periodo). Linea de Centros de Lavado
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Para esta linea se ha incluido también una variable referente a la fabricacién de cantidades
inusuales de maquinas idénticas provenientes del lanzamiento de ofertas a clientes concretos
o de la consecucién de algun contrato especial para la venta e instalacién de un grupo de
Centros de Lavado.

Debido a que la aparicidon de este tipo de ofertas conlleva una negociacion previa sobre el
volumen de ventas que se va a alcanzar, se ha supuesto que este dato era conocido con
anterioridad por el planificador. De este modo se han incluido variables causales que
absorban el impacto sobre la demanda de dichos eventos especiales y cuyo valor serd igual a
nimero de maquinas incluidas en cada oferta. En este sentido, se han considerado las
siguientes:

Periodo Fecha Valor
4 Abril 2014 11
25 Enero 2016 6
35 Noviembre 2016 25

Tabla 4-71. Variables causales Tenders. Linea de Centros de Lavado

Estas variables corresponden con contratos de ofertas para la instalacidon de 11 mdaquinas en
abril de 2014 y 6 en enero de 2016 en México y otras 25 que se negociaron con una estacion
de servicio de Estambul en noviembre de 2016.

Ademas de esta variable, se han incluido, al igual que en el resto de lineas, las variables
causales referentes al afio y al mes que definiran la tendencia y estacionalidad de la demanda,
respectivamente.

Por dltimo, también se ha considerado la variable causal que definird los dias laborables de
cada mes para tener en cuenta las variaciones en las festividades y los dias declarados como
no laborables por el convenio con los trabajadores.

En los apartados siguientes se presentan los resultados de los calculos de los prondsticos asi
como el error cometido por el Modelo Causal

Resultados de las variables de decision

A continuacidn se presentan los resultados de todas las variables causales consideradas en el
modelo.

Los valores aportados por la variable P, (valor de la previsién para el afio a) que representan
la tendencia de la demanda de la linea son:
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Ao | Previsidon-Ano
2014 -5
2015 3
2016 0

Tabla 4-72. Valor de la tendencia para la linea de centros

En esta linea se observa una tendencia que asciende entre 2014 y 2015 para luego disminuir
ligeramente de 2015 a 2016.

-6 2014 2015 2016

—=Tendencia. Linea de Centros de Lavado

llustracion 4-45. Grafico de la tendencia para la linea de Centros de Lavado

Los valores aportados por la variable P,,, (valor de la previsién para el mes m) que representan
la estacionalidad de la demanda de la linea son:

Mes | Prevision-Mes
1 34
2 24
3 30
4 44
5 34
6 60
7 50
8 0
9 40

10 38
11 26
12 0

Tabla 4-73. Valor de la estacionalidad para la linea de centros
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Para la linea de Centros de Lavado la estacionalidad sigue un patrdn similar al de resto. En este
sentido se observan bajadas de demanda muy marcadas tanto en el mes de agosto como en
diciembre, coincidiendo los periodos vacaciones de planta. Ademads existen dos grandes
subidas durante el afio, una en el segundo trimestre, que se alarga hasta el mes de julio; y una
segunda tras las vacaciones de verano, durante los meses de septiembre, octubre vy

noviembre.
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llustracion 4-46. Grafico de la estacionalidad para la linea de Centros de Lavado

Los valores aportados por la variable PrevDL; (valor de la previsién para el nimero de dias

laborables 1) son:

Dias Laborables Prevision-Dias Dias Laborables Prevision-Dias
Laborables Laborables
1 0 16 -6
2 0 17 -24
3 0 18 -20
4 0 19 -10
5 13 20 -12
6 -18 21 0
7 0 22 -19
8 12 23 -10
9 0 24 0
10 0 25 0
11 25 26 0
12 0 27 0
13 0 28 0
14 4 29 0
15 13 30 0

Tabla 4-74. Valor de la prevision por dias laborables para la linea de centros
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Por su parte, valores aportados por la variable PrevNM,,,, (valor de la prevision para el
numero de modelos nm) son:

Prevision-Numero de
Modelos
0

o

0
0
4
4

20

o

VNP |IWIN|F

0

Tabla 4-75. Valor de la prevision por nimero de modelos para la linea de centros

Analizando los valores de estas variables se puede estudiar el impacto, sobre las ventas totales
de la linea, de la inclusién al mercado de cada uno de los modelos que se han ido lanzando
durante el periodo de analisis.

Por ultimo, los valores de las variables que representan los acuerdos con distribuidoras tienen
son los siguientes:

Periodo Unidades-Tender Periodo Unidades-Tender
1 0 19 0
2 0 20 0
3 0 21 0
4 11 22 0
5 0 23 0
6 0 24 0
7 0 25 6
8 0 26 0
9 0 27 0

10 0 28 0
11 0 29 0
12 0 30 0
13 0 31 0
14 0 32 0
15 0 33 0
16 0 34 0
17 0 35 25
18 0 36 0

Tabla 4-76. Valor de la previsién por Tenders para la linea de Centros de Lavado
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Calculo del error de ajuste

Asi mismo el modelo devuelve los valores de prevision y error para los periodos analizados:

Afio | Mes Demanda Prevision Error de Error Error
real prondstico | Absoluto | Porcentual
2014 | 1 21 21 0 0 0,00%
2014 | 2 23 10 13 13 56,52%
2014 | 3 17 17 0 0 0,00%
2014 4 39 43 -4 4 10,26%
2014 5 54 32 22 22 40,74%
2014 6 59 59 0 0 0,00%
2014 7 39 39 0 0 0,00%
2014 8 12 12 0 0 0,00%
2014 9 27 40 -13 13 48,15%
2014 | 10 35 35 0 0 0,00%
2014 | 11 29 29 0 0 0,00%
2014 | 12 19 19 0 0 0,00%
2015 | 1 14 14 0 0 0,00%
2015 | 2 21 21 0 0 0,00%
2015 | 3 23 23 0 0 0,00%
2015 4 27 27 0 0 0,00%
2015 | 5 24 24 0 0 0,00%
2015 | 6 38 44 -6 6 15,79%
2015 7 43 43 0 0 0,00%
2015 | 8 6 6 0 0 0,00%
2015 | 9 36 35 1 1 2,78%
2015 | 10 33 33 0 0 0,00%
2015 | 11 33 33 0 0 0,00%
2015 | 12 20 20 0 0 0,00%
2016 | 1 21 21 0 0 0,00%
2016 | 2 28 28 0 0 0,00%
2016 | 3 28 24 4 4 14,29%
2016 | 4 35 35 0 0 0,00%
2016 5 37 38 -1 1 2,70%
2016 | 6 45 45 0 0 0,00%
2016 | 7 54 54 0 0 0,00%
2016 | 8 16 16 0 0 0,00%
2016 | 9 32 32 0 0 0,00%
2016 | 10 32 32 0 0 0,00%
2016 | 11 55 55 0 0 0,00%
2016 | 12 29 29 0 0 0,00%

Tabla 4-77. Demanda y Prevision 2014-2016 para la linea de centros
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En esta linea de produccién existen muchos periodos en los que el Modelo Causal explica la
demanda al 100% manteniéndose en los demas unos niveles porcentuales de error, en la
mayoria de los casos, no demasiado elevados. Sin embargo, aparece un periodo con un error
mayor al 50%, que sera estudiado posteriormente.
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llustracién 4-47. Demanda y Prevision 2014-2016 para la linea de Centros de Lavado

A continuacion se ha calculado el error de ajuste medio del Modelo Causal para esta linea,
siendo los resultados los siguientes:

Modelo | MSE | RMSE | MAE | MAPE | sMAPE
Causal | 24,78 | 4,98 | 1,78 | 5,31% | 5,94%

Tabla 4-78. Error de ajuste del modelo causal para la linea de centros

Como se anticipaba tras la observacién del gréfico anterior, en esta linea, el Modelo Causal
consigue unos valores de Error de Ajuste Medio bastante satisfactorios. En valores
porcentuales tan solo del 5,31%.

En el siguiente apartado se calcularan las previsiones para 2017, los indicadores de error de
prondstico y se compararan los resultados obtenidos.
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Calculo del error de acierto

Para calcular el error de acierto cometido por el modelo en 2017 se han calculado las
previsiones para esos periodos segun los valores dados a las diferentes variables consideradas
para los periodos anteriores.

Para estimar el valor de la previsidn para el afio a, se ha aplicado el método de Holt a los
resultados de afos anteriores. Asi se ha obtenido la siguiente estimacidn para el afo préximo.

Ao | Previsidon-Aho
2014 -5
2015 3
2016 0
2017 4

Tabla 4-79. Calculo tendencia 2017. Linea de Centros de Lavado

Segun este método de prondstico, se espera que para el siguiente afio la demanda vuelva a
tener una tendencia ascendente aunque mds suave que entre los dos primeros afos.

-6 2014 2015 2016 2017

== Tendencia. Linea de Centros de Lavado

llustracion 4-48. Tendencia 2017. Linea de Lavado de Vehiculos Industriales

En segundo lugar, se le ha dado a la variable valor de la prevision para el mes m los mismos
valores que fueron resultado de la aplicacién del modelo causal en los periodos de 2014 a
2016. Esta variable representa la estacionalidad de la linea, de modo que es independiente del
afio.
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Tabla 4-80. Valores de estacionalidad para 2017. Linea de Centros de Lavado

Mes | Prevision-Mes
1 34
2 24
3 30
4 44
5 34
6 60
7 50
8 0
9 40

10 38
11 26
12 0

La tercera variable, valor de la previsidn para el nimero de dias laborables 1, al tratarse de un

dato proporcionado directamente de los acuerdos de calendario realizados cada inicio de afo

entre los trabajadores, simplemente se han recopilado los correspondientes a 2017.

Periodo Numero de dias Periodo Numero de dias
laborables laborables
37 17 43 21
38 20 44 8
39 23 45 19
40 16 46 20
41 22 47 21
42 22 48 14

Tabla 4-81. Variable explicativa (nimero de dias laborables) para 2017

Seguidamente, para la variable PrevNM,,,,, (valor de la prevision para el nimero de modelos

nm) se ha estimado un valor de 5 unidades para todos los periodos puesto que no se conoce

gue vaya a haber durante 2017 ningln lanzamiento o retirada de ningin modelo de la linea.

De este modo, el valor que aporta a la previsién esta variable serd el ya calculado

anteriormente para un nimero de modelos igual a 5:

Periodo Numero de modelos en Prevision-Numero de
estado de introduccion Modelos
37 5 4
38 5 4
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Tabla 4-82. Valor de la prevision por nimero de modelos para la linea de centros

Seguidamente, para estos nuevos periodos de 2017 no se ha considerado ninguna variable

causal referente a Tenders puesto que no se ha obtenido ninguna informacién previa por parte

del Departamento Comercial.

Con estos nuevos datos, se han calculado las previsiones para 2017, siendo los resultados los

siguientes:
Afio Mes Demanda Prevision Errolr d.e Error Error
real pronostico Absoluto Porcentual

2017 1 22 18 4 4 18,18%
2017 2 36 20 16 16 44,44%
2017 3 44 28 16 16 36,36%
2017 4 27 46 -19 19 70,37%
2017 5 48 23 25 25 52,08%
2017 6 66 49 17 17 25,76%
2017 7 67 65 2,99%
2017 8 21 20 4,76%
2017 9 43 38 11,63%
2017 10 47 34 13 13 27,66%
2017 11 44 34 10 10 22,73%
2017 12 35 12 23 23 65,71%

Tabla 4-83. Demanda y Prevision 2017 para la linea de Centros de Lavado

En esta linea, la curva de la demanda real y la de la prevision calculada siguen

fundamentalmente la misma forma aunque se desvian en todos los periodos. En este sentido,

en los que mas unidades varian son: en abril de 2017, en el que el error absoluto es de 19

unidades, que en términos porcentuales es un 70,37%, mayo de 2017 con una desviacién de

25 unidades, 52,08% y diciembre de 2017 en el que el error es de 23 unidades llegando a un

65,71%.
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llustracion 4-49. Comparacion Demanda y Prevision 2017. Linea de Centros de Lavado

Los valores medios para el Error de Acierto de esta linea han sido los siguientes:

Modelo | MSE | RMSE | MAE | MAPE | sMAPE
Causal | 219,25 | 14,81 | 12,58 | 31,89% | 37,46%

Tabla 4-84. Error de acierto del modelo causal para la linea de centros

Como puede observarse segun los valores medios, el Modelo Causal da, en esta ocasién una
tasa de acierto menor a la del Método Theta, aplicado anteriormente. Sin embargo, como se
han identificado periodos del histérico en los que el modelo ha cometido errores elevados se
van a introducir nuevas variables causales con el objetivo de absorber el impacto de un posible
evento no considerado en las ecuaciones y que provoca que el modelo no sea capaz de
explicar por completo la demanda de estos periodos.

Identificacion de valores extraordinarios

Como se puede observar, en esta linea el modelo comete un error de ajuste muy elevado para
el periodo t = 2 correspondiente al mes de febrero de 2014. Este hecho implica que el modelo
matemadtico no es capaz de explicar la demanda observada durante ese espacio de tiempo.
Por tanto, se ha supuesto que durante ese periodo ha influido alguna variable que no ha sido
considerada dentro del modelo matematico.

122



UNIVERSITAT - .
POLITECNICA Trabajo Fin de Master

DE VALENCIA Master en Ingenieria Avanzada de Produccion, Logistica y Cadena de Suministro

Para calcular la influencia de este evento, que es desconocido para el planificador de
demanda, se ha introducido una nueva variable causal que actuard sobre ese periodo. Con
ello, se han recalculado los valores de todas las variables asi como las nuevas previsiones.

Resultados de las variables de decision. Segundo Calculo

A continuacién se presentan los resultados obtenidos en el cdlculo de las previsiones para la
Linea de Centros de Lavado una vez incluida la nueva variable.

En esta ocasion el valor de la variable P, (valor de la previsién para el afio a) que representan
la tendencia de la demanda de la linea, y que en este caso ha sido:

Ao | Previsidon-Anho
2014 -5
2015 4
2016 0

Tabla 4-85. Valor de la tendencia para la linea de Centros de Lavado. Segundo Calculo

La inclusidon de la nueva variable ha provocado un aumento de la tendencia para el segundo
afio mientras que se mantiene idéntica en los otros dos ejercicios del histérico.

-6 2014 2015 2016

== Tendencia. Linea de Centros de Lavado

Tabla 4-86. Grafico de la tendencia para la linea de Centros de Lavado. Segundo Calculo

En cuanto a los nuevos valores para la variable P, (valor de la previsién para el mes m) que
representan la estacionalidad de la demanda de la linea, los resultados han sido los siguientes:

123



UNIVERSITAT
] POLITECNICA
DE VALENCIA

Trabajo Fin de Master
Madster en Ingenieria Avanzada de Produccidn, Logistica y Cadena de Suministro

Prevision-Mes
33
24
29
43
33
59
50

0
40
37
25

0

Mes

[
Dlolo|o|Nlao|juldlwiN|-

=
N

Tabla 4-87. Valor de la estacionalidad para la linea de Centros de Lavado. Segundo Calculo

La linea general de la estacionalidad se ha mantenido desplazandose tan solo en una unidad
hacia abajo en algunos de los periodos.
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llustraciéon 4-50. Grafico de la estacionalidad para la linea de Centros de Lavado. Segundo Calculo

En cuanto a los nuevos valores para la variable PrevDL,; (valor de la previsién para el nimero
de dias laborables 1), también se han mantenido similares al calculo anterior teniendo

pequefias variaciones:

Dias Laborables

Prevision-Dias

Dias Laborables

Prevision-Dias

Laborables Laborables
1 0 16 -6
2 0 17 -22
3 0 18 -20
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4 0 19 -9
5 12 20 -12
6 -19 21 0
7 0 22 -19
8 12 23 -10
9 0 24 0
10 0 25 0
11 25 26 0
12 0 27 0
13 0 28 0
14 2 29 0
15 12 30 0

Tabla 4-88. Valor de la prevision por dias laborables para la linea de Centros de Lavado. Segundo Calculo

Por su parte, los nuevos valores aportados por la variable PrevNM,,, (valor de la prevision
para el nimero de modelos nm) han aumentado ligeramente.

Prevision-Numero de
Modelos
0

o

o|Oo
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Tabla 4-89. Valor de la previsidon por nimero de modelos para la linea de Centros de Lavado

La variable causal que representa la influencia de las ofertas se mantiene constante. Por tanto,
la Ultima a considerar es la recién incluida, PrevVC; (valor de la prevision asociado a la
aparicion de la variable causal 1) que son:

Id | Previsidon-variable causal
1 -6

Tabla 4-90. Valor de la prevision de la variable causal afadida para la linea de centros
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Con la adicién de esta nueva variable, los nuevos resultados de prevision son:

. Demanda .. Error de Error Error
Afio | Mes real Prevision pronéstico | Absoluto | Porcentual
2014 | 1 21 21 0 0 0,00%
2014 | 2 23 12 11 11 47,83%
2014 | 3 17 17 0 0 0,00%
2014 4 39 39 0 0 0,00%
2014 5 56 32 22 22 40,74%
2014 6 60 59 0 0 0,00%
2014 7 41 39 0 0 0,00%
2014 8 12 12 0 0 0,00%
2014 | 9 29 40 -13 13 48,15%
2014 | 10 36 35 0 0 0,00%
2014 | 11 30 29 0 0 0,00%
2014 | 12 19 19 0 0 0,00%
2015 | 1 14 14 0 0 0,00%
2015 | 2 21 21 0 0 0,00%
2015 | 3 24 23 0 0 0,00%
2015 4 28 27 0 0 0,00%
2015 | 5 26 24 0 0 0,00%
2015 | 6 41 44 -6 6 15,79%
2015 7 50 43 0 0 0,00%
2015 | 8 7 6 0 0 0,00%
2015 | 9 36 36 0 0 0,00%
2015 | 10 35 33 0 0 0,00%
2015 | 11 34 33 0 0 0,00%
2015 | 12 20 20 0 0 0,00%
2016 | 1 23 21 0 0 0,00%
2016 | 2 30 28 0 0 0,00%
2016 | 3 28 24 4 4 14,29%
2016 | 4 35 35 0 0 0,00%
2016 | 5 40 37 0 0 0,00%
2016 | 6 45 45 0 0 0,00%
2016 | 7 56 54 0 0 0,00%
2016 | 8 16 16 0 0 0,00%
2016 | 9 34 32 0 0 0,00%
2016 | 10 33 32 0 0 0,00%
2016 | 11 55 54 1 1 1,82%
2016 | 12 29 29 0 0 0,00%

Tabla 4-91. Demanda y Previsién 2014-2016 para la linea de centros 2
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En esta ocasion, las curvas de demanda y prevision son idénticas en muchos de los periodos
del histdrico, con algunas variaciones sobre todo al inicio de la serie temporal. En este sentido
destacan los periodos 2, 5y 9 en los que se alcanzan errores de mas del 40%.
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llustracion 4-51. Demanda y Prevision 2014-2016 para la linea de Centros de Lavado. Segundo Calculo

Para estos cdlculos de la prevision, se ha calculado el error de ajuste del modelo para esta linea
siendo los resultados los siguientes:

Modelo | MSE | RMSE | MAE | MAPE | SsMAPE
Causal | 2297 | 4,79 | 1,58 | 4,68% | 5,13%

Tabla 4-92. Error de ajuste del modelo causal para la linea de centros. Segundo Calculo

Los resultados medios de error han mejorado en este segundo célculo de las previsiones,
aunque no lo han hecho drasticamente puesto que en la fase anterior el ajuste eran bastante
pequefios. Aun asi, han bajado todos los indicadores, consiguiendo, por ejemplo en el caso del
MAPE pasar de un 5,31% a un 4,68%.

En el siguiente apartado se estudia el impacto de la inclusidon de esta nueva variable causal a
los resultados del error de acierto.
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Calculo del error de acierto. Segundo calculo

Para proyectar el valor de la tendencia hacia 2017 se ha aplicado el método de Holt, siendo los
resultados los siguientes:

Ao | Prevision-Ano
2014 -5
2015 4
2016 0
2017 4

Tabla 4-93. Calculo tendencia 2017. Linea de Centros de Lavado. Segundo Calculo

Se espera, por tanto, que la tendencia para 2017 sea de nuevo ascendente, hasta alcanzar los
niveles de 2015.

-6 2014 2015 2016 2017

==Tendencia. Linea de Centros de Lavado

llustracién 4-52. Tendencia 2017. Linea de Centros de Lavado. Segundo Calculo

Por su parte, la estacionalidad se ha considerado igual a la obtenida para los periodos de 2014
a 2016 ya que se supone constante ano tras afio. Por tanto la estacionalidad para 2017 es la
siguiente:

Mes | Prevision-Mes
33
24
29
43
33
59

AN IWIN|F
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7 50
8 0
9 40
10 37
11 25
12 0

Tabla 4-94. . Valor de la estacionalidad para 2017 para la linea de Centros de Lavado. Segundo Calculo

Los valores para la variable PrevNM,,,, (valor de la previsidn para el nimero de modelos nm)
para 2017 también se han mantenido iguales a los ya calculados para los tres afios anteriores,
a saber:

Prevision-Numero de
Modelos
0

o

oo

[e)]

VNN (WIN|F-
(6, ]

o|Oo

Tabla 4-95. Valor de la previsidon por nimero de modelos para 2017 para la linea de Centros de Lavado. Segundo
calculo

A continuacidn, los nuevos resultados de demanda y prevision y errores de acierto del Modelo

Causal:
Afio Mes Demanda Prevision Error de Error Error
real pronostico Absoluto Porcentual

2017 1 22 20 2 2 9,09%
2017 2 36 21 15 15 41,67%
2017 3 44 28 16 16 36,36%
2017 4 27 46 -19 19 70,37%
2017 5 48 23 25 25 52,08%
2017 6 66 49 17 17 25,76%
2017 7 67 66 1 1 1,49%
2017 8 21 21 0 0 0,00%
2017 9 43 40 3 3 6,98%
2017 10 47 34 13 13 27,66%
2017 11 44 34 10 10 22,73%
2017 12 35 11 24 24 68,57%

Tabla 4-96. Demanda y Prevision 2017 para la linea de Centros de Lavado. Segundo calculo
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En este segundo cdlculo de las previsiones, se han obtenido mejoras en cuanto los errores de
acierto en varios periodos, concretamente en los meses de enero, febrero, julio, agosto y
septiembre. Por otro lado, en esta ocasion el modelo explica con menor exactitud el mes de
diciembre.

Por otro lado, el modelo continda cometiendo un error considerable en los meses de abril y
mayo, en los que se pronostica una subida durante el primero y baja en el segundo, y la
demanda real fue a la inversa; y durante el mes de diciembre en que la demanda fue mucho
mas elevada de los esperado.

80
70
60
50
40
\
30
20

10

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

= Demanda Prevision

llustracion 4-53. Comparacion Demanda y Prevision 2017 para la linea de Centros de Lavado. Segundo calculo

Por ultimo, se han recalculados los valores de errores de acierto medio:

Modelo | MSE | RMSE | MAE | MAPE | sMAPE
Causal | 217,92 | 14,76 | 12,08 | 30,23% | 35,79%

Tabla 4-97. Error de acierto del modelo causal para la linea de centros. Segundo calculo

Como se intuia por la mejora de los errores de acierto en los diferentes periodos, el valor de
los errores medios también ha disminuido. Bien es cierto que no lo ha hecho de forma radical
pero si se han mejorado todos los indicadores.

En cuanto a la comparativa con el Método Theta, aunque el Modelo Causal consigue mejores
resultados en ajuste, aun antes de realizar el segundo cdlculo incluyendo la variable
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explicativa, la linea de Centros de Lavado es la primera para la que el Método Theta ha dado
resultados significativamente mejores en cuanto a errores de acierto.

En este sentido, se observa que mientras en el lado izquierdo del grafico, correspondiente a los
tres primeros periodos empleados para el calculo del ajuste, destaca el bajo error porcentual
cometido por el Modelo Causal, que tan solo alcanza valores importantes en tres de los
periodos, en la segunda parte, donde se aprecian los errores de acierto, la situacién cambia
drasticamente siendo el primer modelo el que ofrece unos mejores resultados.

80,00%
70,00%
60,00%
50,00% ,‘.
40,00% ‘ A 4
30,00% | \ | HEE
20,00% FRRTER I
10,00% o
0,00% 1L L [ | M ™ ~
S 33T ITLLLLL8 2852838853553 585
EEeBiiEFciiiEEafiiffeds
e Error de Ajuste Porcentual. Método Theta Error de Ajuste Porcentual. Modelo Causal
eeeeee Error de Acierto Porcentual. Método Theta Error de Acierto Porcentual. Modelo Causal

llustracion 4-54. Comparacion del Error Porcentual del Método Theta y el Modelo Causal para la linea de Centros
de Lavado

4.3.5 Conclusiones. Aplicacion del Modelo Causal.

Tras la aplicaciéon y comparacién del Modelo Causal con el Método Theta se pude concluir que
el primero da mejores resultados en errores de ajuste en todas lineas de fabricacion (incluso
antes de aplicar ninguna variable causal extra). Sin embargo, ello no ha conllevado
necesariamente una mejora de los errores de acierto en todos los casos.

En las lineas de Tuneles de Lavado Automatico y Lavado de Vehiculos Industriales la aplicacion
del Modelo Causal ofrece mejores resultados para todos los indicadores. Ademas la diferencia
entre ambos es significativa. Sin embargo en la linea de Tuneles de Lavado Automatico la
ventaja del Modelo Causal no es tan evidente. Aunque se mejora el acierto a nivel porcentual,
el resto de los indicadores no favorecen la aplicacién de este modelo. Por dltimo el caso de la
linea de Centros de Lavado es la Unica para la que el Método Theta ha dado mejores
resultados, aunque solo en cuanto a errores de acierto.
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5 Conclusionesy futuras lineas de investigacion

Tras la comparacién del Método Theta con el Modelo Causal desarrollado, se concluye que, en
la obtencién de unas previsiones fiables, la naturaleza de las lineas juega un papel
fundamental ya que segun las caracteristicas propias de cada una de ellas serd adecuado la
aplicacion de uno u otro modelo. Sin embargo, los mejores resultados de ajuste del Modelo
Causal dan a entender que, si se ha conseguido disminuir la tasa de error de los periodos
pasados incluyendo las variables explicativas permitentes, probablemente, si se hubiera
dispuesto de mas y mejor informacién para hacer lo propio con los periodos futuros, el error
de acierto también podria haber sido menor.

En este sentido se podrian haber obtenido estimaciones mas certeras de, por ejemplo, la
tendencia; o haber incluido variables referentes a anulaciones de modelos, lanzamiento de
nuevos productos o acciones comerciales planificadas.

Esto evidencia que de ambos, el Modelo Causal es el mas sensible a la calidad de la
informacidn disponible. Sin embargo esta cualidad hace también que sea posible mejorarlo
conforme ésta se va obteniendo. De este hecho radica la importancia de identificar todas
aquellas variables explicativas que, aunque no se haya dispuesto de la informaciéon en el
momento de realizar el cdlculo de los prondsticos, la aparicion de errores extraordinarios
sefiala su posible existencia. Esto abre una linea de investigacién para el planificador, que
buscard la causa de estos errores incluyendo, si fuera necesario, las variables que considere,
mejorando el modelo progresivamente.

Con respecto a las previsiones de periodos futuros cabe sefalar, ademas, que las nuevas
variables explicativas identificadas podrian ser extrapolables a futuro, bien porque el evento se
repita o bien porque aparezca uno diferente pero cuya influencia pueda estimarse por
comparacioén. En este aspecto, el Modelo Causal si ofreceria una ventaja significativa en cuanto
a acierto.

Por ultimo, cabe sefialar que para la obtencién de toda esta informacidn, tanto pasada como
futura, imprescindible para obtener unos prondsticos fiables, un buen complemento para un
Modelo Causal seria la implementacién de un S&OP dentro de la organizacion. De este modo
el planificador podria obtener informacién de calidad, de forma regular, y lo que es mas
importante, consensuada por todas las areas.
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