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RESUMEN 

 

Los productos perecederos representan un gran parte de los bienes que se 

comercializan en el mundo. Éstos productos empiezan a tener un papel más 

relevante dadas las condiciones de seguridad alimentaria que requiere la 

humanidad, en el año 2023 la población del planeta superó los 8 mil millones de 

habitantes, una cifra que presiona aún más el riesgo alimenticio del planeta. La 

gestión de éste tipo de cadenas de suministros es responsable en parte de la 

seguridad alimentaria de las personas, actualmente uno (1) de cada tres (3) kilos de 

comida que se producen en el mundo se pierde o desperdicia. Ésta situación merece 

un análisis más profundo, y por tanto se requiere dividir el problema en varias partes 

para saber la conexión del problema. Encontramos que el efecto látigo, un fenómeno 

que amplifica la demanda aguas arriba de la cadena de suministros, es responsable 

en cierto modo de ésta pérdida y desperdicio de alimento. Nuestra investigación 

encontró que existen varias causas que generan el efecto látigo, como la gestión de 

la demanda, el tiempo de entrega o de reabastecimiento, nivel de deterioro del 

producto, entre otros. Éstas causas del efecto látigo fueron simuladas en una cadena 

de 10 retailers, una central de abastos, tres intermediarios rurales y 6 agricultores; 

con el fin de evidenciar el impacto en el inventario, el desperdicio y el nivel de servicio 

de una cadena de suministros del banano. Para la simulación diseñamos un modelos 

de previsión de demanda Prophet, el cual tuvo en cuenta la tendencia y 

estacionalidad de la demanda del banano, y el tiempo de entrega y de 

reabastecimiento de los proveedores. Nuestro modelo logró disminuir el efecto 

látigo en casi una cuarta parte con respecto a un modelo de previsión básico (Naïve), 

también redujo el inventario en toda la cadena de suministros del banano en casi 

tres veces con relación al modelo Naïve. Éstos resultados fueron consistentes en 
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todos los escenarios donde se tuvo en cuenta el nivel de desperdicio del banano, 

cambios en los tiempos de entrega y de reabastecimiento. Nuestro mayor aporte a 

la investigación fue diseñar un modelo de previsión basado en Prophet, que no se 

había usado para disminuir el efecto látigo en una cadena de perecederos, 

evidenciando que el nivel de deterioro del producto afecta en mayor medida el 

inventario en la cadena de suministros, en comparación con el tiempo de entrega y 

de reabastecimiento. Los aportes y hallazgos encontrados en la investigación, deben 

ser ampliados hacia nuevas líneas, que involucren el comportamiento humano como 

causa del efecto látigo, otro tipo de alimentos que tengan mayor nivel de vida útil, y 

estructuras de cadenas que tengan variaciones en sus pedidos, tiempos de 

producción y capacidades organizacionales. 
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RESUM 

 

Els productes peribles representen una gran part dels productes venuts al món. 

Aquests productes comencen a tenir un paper més rellevant donades les condicions 

de seguretat alimentària que requereix la humanitat. El 2023, la població del planeta 

va superar els 8.000 milions d'habitants, una xifra que pressiona encara més el risc 

alimentari del planeta. La gestió d'aquest tipus de cadenes de subministrament és 

en part responsable de la seguretat alimentària de les persones; actualment es perd 

o es malgasta un (1) de cada tres (3) quilos d'aliments produïts al món. Aquesta 

situació mereix una anàlisi més profunda, i per tant cal dividir el problema en diverses 

parts per conèixer la connexió del problema. Hem trobat que l'efecte fuet, un 

fenomen que amplifica la demanda aigües amunt de la cadena de subministrament, 

és una mica responsable d'aquesta pèrdua i malbaratament d'aliments. La nostra 

investigació va trobar que hi ha diverses causes que generen l'efecte fuet, com ara 

la gestió de la demanda, el temps de lliurament o reposició, el nivell de 

deteriorament del producte, entre d'altres. Aquestes causes de l'efecte fuet es van 

simular en una cadena de 10 minoristes, un centre de subministrament, tres 

intermediaris rurals i 6 agricultors; per tal de demostrar l'impacte en l'inventari, els 

residus i el nivell de servei d'una cadena de subministrament de plàtan. Per a la 

simulació vam dissenyar un model de previsió de la demanda del Profeta, que tenia 

en compte la tendència i l'estacionalitat de la demanda de plàtan, i el temps de 

lliurament i reposició dels proveïdors. El nostre model va aconseguir reduir l'efecte 

fuet en gairebé una quarta part en comparació amb un model bàsic de previsió 

(Naïve), també va reduir l'inventari a tota la cadena de subministrament de plàtan 

gairebé tres vegades en comparació amb el model Naïve. Aquests resultats van ser 

coherents en tots els escenaris on es va tenir en compte el nivell de residus de plàtan, 



 IX 

els canvis en els temps de lliurament i reposició. La nostra major contribució a la 

investigació va ser dissenyar un model de previsió basat en Prophet, que no s'havia 

utilitzat per reduir l'efecte fuet en una cadena perible, demostrant que el nivell de 

deteriorament del producte afecta en major mesura l'inventari de la cadena de 

subministrament. subministraments, en comparació amb el temps de lliurament i 

reposició. Les contribucions i troballes que es troben a la investigació s'han d'ampliar 

cap a noves línies, que impliquen el comportament humà com a causa de l'efecte 

fuet, altres tipus d'aliments que tenen un nivell més alt de vida útil i estructures de 

cadena que tenen variacions en els seus ordres, temps de producció i capacitats 

organitzatives 

 

Paraules clau: 

Efecte Whip, peribles, Prophet, cadena de subministrament, Flexsim 
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ABSTRACT 

 

Perishable products represent a large part of the goods traded in the world. 

Given the food security conditions required by humanity, these products are 

beginning to play a more relevant role; in 2023, the world's population exceeded 8 

billion inhabitants, putting even more pressure on the planet's food risk. This type of 

supply chain management is partly responsible for people's food security. One (1) of 

every three (3) kilos of food produced worldwide needs to be recovered or used. This 

situation deserves a more profound analysis; therefore, it is necessary to divide the 

problem into several parts to know the connection of the problem. We found that 

the bullwhip effect, a phenomenon that amplifies the demand upstream of the 

supply chain, is responsible in some way for this loss and waste of food. Our research 

found that several causes generate the bullwhip effect, such as demand 

management, delivery or replenishment time, and level of product deterioration. 

These causes of the bullwhip effect were simulated in a chain of 10 retailers, a supply 

center, three rural intermediaries, and six farmers to demonstrate the impact on a 

banana supply chain's inventory, waste, and service level. For the simulation, we 

designed a Prophet demand forecasting model, which considered the trend and 

seasonality of banana demand and suppliers' delivery and replenishment time. Our 

model managed to reduce the bullwhip effect by almost a quarter compared to a 

basic forecasting model (Naïve), and it also reduced inventory in the entire banana 

supply chain by almost three times compared to the Naïve model. These results were 

consistent in all scenarios where the level of banana waste, changes in delivery, and 

replenishment times were considered. Our most significant contribution to the 

research was to design a forecasting model based on Prophet, which had not been 

used to reduce the bullwhip effect in a perishable goods chain, showing that the 
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level of product deterioration affects inventory in the supply chain to a greater 

extent, compared to delivery and replenishment time. The contributions and findings 

found in the research should be extended to new lines involving human behavior as 

a cause of the bullwhip effect, other types of foods with a longer shelf life, and chain 

structures with variations in their orders, production times, and organizational 

capacities. 

 

Keywords 

Bullwhip effect, perishables, prophet, supply chain, flexsim 
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1. Introducción: 

planteamiento de la 

investigación 
 

 

1.1. Contexto del problema: Relación entre el efecto látigo y 

el desperdicio en productos perecederos 

La cadena de suministros de productos perecederos establece retos adicionales a los 

de una cadena de suministros de productos durables o no perecederos. Uno de ellos 

es la calidad del producto, la cual se ve afectada en todos los eslabones de la cadena 

por cuanto su vida útil se ve reducida debido a la manipulación del producto (Haji 

et al., 2020), esa reducción de la vida útil afecta al valor del producto, llegando incluso 

a perder todo su valor y lo que es peor, suponer un coste debido a la necesidad de 

retirar el producto inservible para la cadena de suministro.  

 

La calidad del producto perecedero puede verse afectada por causas propias del 

producto, como son su vida útil; o por causas externas como son aquellas 

relacionadas con sucesos naturales como sequías, inundaciones, plagas, 
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enfermedades, el mismo ser humano y condiciones gubernamentales que son de 

difícil control (Chaudhary et al., 2018).  

 

El nivel de desperdicio del producto por razones del deterioro de la vida útil, 

tiene un impacto importante en la sostenibilidad alimentaria mundial. 

Aproximadamente el 33% de los alimentos que se producen en el mundo se pierden 

o se desperdician (FAO, 2011), el crecimiento exponencial de la población es otro 

elemento que presiona en razón a la sostenibilidad alimentaria (Nakandala et al., 

2017). Esta situación se vuelve más crítica en países sub-desarrollados dado que 

estas cifras se ven más acentuados por cuanto no se cuenta con el conocimiento, 

infraestructura y experiencia para evitar esta situación. 

 

Cada eslabón de la cadena de suministros de productos perecederos tiene 

comportamientos diferentes de acuerdo con la región en la cual se desarrolla. En el 

caso de los países desarrollados los productos perecederos se pierden o se 

desperdician aguas abajo de la cadena de suministros, es decir en el retail y el 

consumidor. De otro lado, en los países subdesarrollados la mayor pérdida de 

productos perecederos se presenta aguas arriba de la cadena, en las etapas de 

cosecha y recolección del producto (FAO, 2019). Esta afirmación tiene sentido por 

cuanto la infraestructura en estos países subdesarrollados está lejos de ser la mejor 

para realizar la producción y cosecha y alimentos. 

 

Las características de las regiones y países condicionan el desempeño de la 

cadena de suministros de productos perecederos. En Colombia se pierden o se 

desperdician el 34% de los alimentos que produce, el equivalente a 9.76 millones de 

toneladas, siendo las etapas de producción y postcosecha y almacenamiento las que 

mayor valor aportan a esta situación. Dentro de los alimentos que más se pierden o 
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desperdician se encuentran las frutas y verduras con 6.1 millones de toneladas y los 

tubérculos con 2.4 millones de toneladas (S. Gaviria et al., 2016). 

 

Esta situación pérdida y desperdicio de alimentos a nivel mundial prende las 

alarmas sobre la sostenibilidad alimentaria en el futuro. Los investigadores en cadena 

de suministro están poniendo la lupa en esta situación y analizando el fenómeno 

para aportar soluciones que ayuden a disminuir estos riesgos. Es necesario analizar 

estos riesgos de suministro de alimentos como un factor que puede ocasionar 

disrupciones en la cadena de suministros(Khojasteh, 2018). Estos riesgos en la 

cadena de suministros se pueden categorizar como riesgos de suministro, que 

ocurren cuando existen demoras en el suministro, inventario o problemas de 

programación de compras y abastecimiento; en cuyo caso se puede extrapolar que 

es más probable que ocurra en regiones subdesarrolladas por los problemas de 

producción y postcosecha de alimentos antes mencionados. También existen riesgos 

que se presentan aguas abajo de la cadena de suministro, como riesgos en la 

Demanda del cliente, en cuyo caso aplican variaciones de demanda e incertidumbre 

del consumo (Khojasteh, 2018) 

 

Para el tema de riesgos en la cadena de suministro, existen entre otros, dos 

fenómenos que están siendo analizados para entender cómo se comporta la cadena 

de suministros, el efecto ripple y el efecto látigo. El efecto ripple está asociado a 

situaciones de ruptura total como explosiones en algún eslabón de la cadena de 

suministros, mientras que el efecto látigo este asociado a la operación misma de la 

cadena y por lo tanto es más recurrente (Ivanov, 2018). En productos perecederos 

éstos fenómenos se presentan cuando existen sequías, plagas o inundaciones de los 

cultivos, para el caso del efecto ripple; de otro lado el efecto látigo es más recurrente 

por cuanto ocurre cuando suceden alteraciones en el consumo de comida por efecto 
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de mayor cultura hacia una vida saludable (Soto-Silva et al., 2016), o por un 

incremento sostenido de la población mundial (Nakandala et al., 2017), o por 

problemas en el transporte de alimentos que causan demoras en la entrega del 

producto (Shukla & Jharkharia, 2013), o mayor cantidad de actividades de 

colaboración para compartir información (Taylor & Fearne, 2009), o una mejor 

gestión de inventarios que garantice la disponibilidad del producto (Soto-Silva et al., 

2016). 

 

El efecto látigo en cadena de suministro fue analizado por primera vez por 

(Forrester, 1961), evidenciando alteraciones en el inventario aguas arriba de la 

cadena de suministros, debido a amplificaciones en la demanda. Fue entonces 

cuando (Lee, 1997) identificó cuatro causas principales del efecto látigo: variación en 

la demanda, juego racional de faltantes, tamaño de las órdenes de pedido y 

variaciones en el precio. En un comienzo de la investigación sobre este fenómeno en 

el mundo, (Forrester, 1961) desarrolló un modelo de dinámica de sistemas para 

conocer el impacto de la amplificación de la demanda en empresas del sector retail 

y manufactura.  

 

Luego de que (Lee, 1997) identificara inicialmente las causas del efecto látigo en 

una cadena de suministros, otros autores siguieron esta línea y diseñaron 

metodologías para medir el impacto del efecto látigo. (Fransoo & Wouters, 2000) 

fue el primero en proponer un modelo de medición del efecto látigo; lo diseñó a 

través de un caso de estudio con empresas del sector pasteurizador de alimentos. El 

efecto látigo empieza a ser un comportamiento familiar en cadenas de suministros 

de distintos sectores y por tanto se vuelve necesario medir sus impactos, las causas 

que lo generan y las posibles soluciones que puedan aplicarse a las distintas cadenas 

de suministro. 



Capítulo 1: Introducción 

 25 

La amplificación de la variación de la demanda aguas arriba de la cadena de 

suministros, así definió (Lee, 1997) el efecto látigo. Sin embargo, más allá de la 

definición, es necesario plantear propuestas para mitigar los impactos del efecto 

látigo. Las investigaciones iniciaron con (Padmanabhan et al., 1997) estableciendo 

estrategias como Vendor Managed Inventory VMI para mejorar la gestión de la 

demanda, o usar descuentos para disminuir el impacto del tamaño de los lotes de 

pedido. De otro lado (Bhattacharya & Bandyopadhyay, 2011) propone también 

compartir información entre los eslabones de la cadena y aplicar métodos 

matemáticos para mejorar los pronósticos. (Cho & Lee, 2013) identifica que el lead 

time incrementa el efecto látigo. A medida que avanza la investigación del efecto 

látigo, surgen nuevas causas que impactan en mayor o menor medida, nuevos 

modelos que ayudan a contrarrestar su efecto, y nuevas características de acuerdo 

con el tipo de producto que se está analizando. 

 

Luego de conocer el incremento de la población mundial y la presión que genera 

sobre la seguridad alimentaria (Nakandala et al., 2017), y la preocupación de la FAO 

por el nivel de desperdicio de alimentos a nivel mundial, el cual representar caso un 

tercio de la producción total (FAO, 2011), es necesario mejorar las prácticas logísticas 

que se realizan en la cadena de suministros de productos perecederos, con el fin de 

mejorar su eficacia y eficiencia (Mittal et al., 2018). El efecto látigo es una 

consecuencia de estas prácticas logísticas, disminuyen la eficacia y eficiencia, y 

representa un riesgo en la cadena de suministro (Ivanov et al., 2019). 

 

El efecto látigo en la cadena de suministros de productos perecederos, y su 

impacto en las organizaciones es un elemento de interés para el sector empresarial 

y gubernamental. Mejorar el nivel de servicio al cliente de las empresas del sector 

perecedero, y garantizar la sostenibilidad alimentaria de su población para un 
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gobierno, son necesarios para enfrentar algunos retos del nuevo milenio. Estos retos 

involucran herramientas tecnológicas avanzadas, así como el dilema ético del uso de 

estas herramientas en pro del mejoramiento de la humanidad.  

 

La presente tesis doctoral pretende presentar soluciones para abordar los 

aspectos señalados en el párrafo anterior. 

 

1.2. Planteamiento de la investigación 

La gestión de la cadena de suministros es una tarea compleja porque maneja una 

gran cantidad de variables, algunas más controlables como la gestión de pedidos e 

inventario, y muchas otras que son difíciles de predecir y controlar, especialmente 

aquellas donde se desconoce el impacto que generan a nivel empresarial, humano 

y gubernamental, como pueden ser las inundaciones, explosiones, el COVID-19 entre 

otras. Sin embargo, y a pesar de manejar este nivel de complejidad, la cadena de 

suministro es la encargada de satisfacer la necesidad principal del cliente: recibir el 

producto o servicio en las condiciones acordadas. (Kleijnen & Smits, 2003) 

 

Esta exigencia a la cadena de suministros también debe ser gestionada bajo unos 

parámetros de rentabilidad y costos. Es decir que la cadena de suministros se 

convierte muchas veces en el interlocutor entre las necesidades del cliente y las 

limitaciones de la empresa. Es así como el efecto látigo representa el resultado de 

algunas actividades y consecuencias internas o externas a la cadena de suministros. 

Una de estas consecuencias es el comportamiento de la demanda del cliente, ya que, 

al presentar cambios, se crean inmediatamente acciones y respuestas aguas arriba 

de la cadena de suministros (Paik & Bagchi, 2007). La siguiente tiene que ver con las 

decisiones que se derivan al interior de la cadena de suministros, las cuales se 
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pueden catalogar como causas operacionales, tales como política de inventarios y 

reabastecimiento; y causas de comportamiento, como la falta de capacitación y el 

miedo a no tener inventario para cumplir con la demanda del cliente (Bhattacharya 

& Bandyopadhyay, 2011). 

 

La complejidad que maneja la cadena de suministro se vuelve más exigente 

cuando se habla de productos perecederos. Factores como el deterioro, la corta vida 

útil del producto, la estacionalidad del producto, variabilidad del producto en calidad 

y cantidad, los requerimientos de transporte especializado y el impacto ambiental 

de algunos de ellos; ocasionan que la medición y gestión de la cadena de suministros 

de productos perecederos sea mucho más compleja (Moazzam et al., 2019). 

 

En consecuencia, el efecto látigo en la cadena de suministros de productos 

perecederos adiciona variables que deben ser tenidas en cuenta para lograr eliminar 

o mitigar sus efectos en los resultados operacionales y financieros de las empresas, 

así como apoyar las políticas de organismos como la FAO, para disminuir los riesgos 

que causa la pérdida y desperdicio de alimentos en la cadena de suministros. 

 

La amplificación de la variabilidad de la demanda aguas arriba de la cadena de 

suministros, puede representar un incremento desmedido del nivel de inventario en 

los eslabones de la cadena. Este exceso de inventario incrementa el riesgo de pérdida 

del producto, ya sea por depreciación o por deterioro. En el caso de los productos 

perecederos se pueden tener productos procesados y envasados cuyo tiempo de 

vida útil se puede medir en semanas o meses, pero existen productos como las frutas 

y verduras que, su tiempo de vida se mide en días. Según el Departamento Nacional 

de Planeación DNP de Colombia, el 34% de los productos se pierden o se 

desperdician durante toda la cadena de suministros, sin embargo, el problema se 



Diseño de un modelo previsión de demanda para reducir el efecto látigo en una cadena de 

suministros de perecederos 

 28 

agudiza cuando referenciamos a las frutas y verduras, ya que estas representan el 

60% de todos los alimentos que se pierden o desperdician en el país (S. Gaviria et 

al., 2016). Una de las consecuencias del efecto látigo es el exceso de inventario, este 

exceso de inventario incrementa las pérdidas de productos, las cuales para el caso 

de productos perecederos parecen justificarse con el fin de garantizar un alto nivel 

de servicio (Chocholáč & Průša, 2016).  

 

La discusión sobre el impacto de las decisiones que se toman en la cadena de 

suministros debe estar orientadas hacia la eficiencia y eficacia, buscando equiparar 

la ganancia de una decisión por otra, y no comparando una pérdida con otra 

(Chocholáč & Průša, 2016). El desperdicio de alimento es un indicador de ineficiencia 

en la cadena de suministros de perecederos (Zhong et al., 2017). Se pierde y se 

deteriora una gran cantidad de producto mientras se almacena en inventario 

(Leśniewski & Bartoszewicz, 2013), por tanto, se deben conocer las causas que 

generan el efecto látigo en la cadena de suministros, las variables que están 

involucradas en el proceso; y diseñar alternativas que disminuyan estos riesgos de 

pérdida y desperdicio de producto, garantizando un nivel de servicio acorde a las 

necesidades del cliente.  

 

1.3. Objetivos de la investigación y su alcance 

En aras de contribuir con la disminución del riesgo generado por la pérdida y 

desperdicio de alimentos, así como la ineficiencia y exceso de inventario que causa 

el efecto látigo en la cadena de suministros de productos perecederos, se plantea la 

presente investigación. El objetivo principal es el diseño de un modelo de previsión 

de demanda que reduzca el efecto látigo y mejore la gestión de la cadena de 
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suministros aguas arriba del consumidor final. Este objetivo general se puede 

clarificar en los siguientes objetivos específicos: 

 

OE 1. Entender la relación entre el efecto látigo, la forma en que éste se 

presenta en productos perecederos, y la necesidad de gestionar la previsión 

de la demanda para solucionar estos inconvenientes en la cadena de 

suministros 

OE 2. Investigar los esquemas de solución que se han aplicado en la 

cadena productiva de los productos perecederos para minimizar el efecto 

látigo, con el fin de conocer la gestión de los actores alrededor de este 

problema. 

OE 3. Determinar las variables que rigen la operación de la cadena 

productiva de productos perecederos y las técnicas a utilizar en el modelo 

de previsión a diseñar. 

OE 4. Desarrollar un modelo de previsión de la demanda que contribuya 

a reducir el efecto látigo aplicado a productos perecederos, con el fin de 

aumentar la eficiencia en cadenas logísticas alimentarias 

 

1.4. Metodología de investigación 

Para aplicar un modelo de previsión de demanda cuyo objetivo sea disminuir el 

efecto látigo en la cadena de suministros de productos perecederos, estableceremos 

una conexión entre el efecto látigo y el desperdicio de producto. En nuestro caso 

desarrollaremos la metodología para un producto perecedero como el banano, en 

un contexto colombiano. 
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Paso 1. Iniciamos el proceso investigativo con una revisión de las causas del 

efecto látigo en la cadena de suministros. La revisión de las causas del efecto látigo 

tiene como objetivo identificar las variables asociadas a estas causas, y conocer 

aquellas que mayor impacto tienen en el efecto látigo (OE1).  

 

Paso 2. Al mismo tiempo que analizamos las causas del efecto látigo, 

realizaremos una revisión de la cadena de suministros de productos perecederos. El 

objetivo es clasificar las variables que se relacionan al desempeño de la cadena de 

suministros de perecederos, conocer las características que la hacen diferente a una 

cadena de suministros de bienes durables (OE3).  

 

Paso 3. En esta parte realizamos un cruce de variables relevantes de la cadena 

de suministros de productos perecederos, y las causas del efecto látigo. La relación 

de estas variables y causas permite segmentar aquellas variables más estudiadas, y 

las causas del efecto látigo que se asocian a estas variables. Adicional a ello nos 

permitirá identificar el gap de variables y causas que serán utilizadas posteriormente 

en nuestra solución (OE3). 

 

Paso 4. Luego de conocer las causas y variables procederemos a analizar en 

cuales investigaciones se han utilizado técnicas de previsión de demanda, cuyo 

objetivo sea disminuir el efecto látigo en una cadena de suministros de productos 

perecederos y las variables asociadas en el problema o la solución. En esta revisión 

clasificaremos las técnicas de previsión utilizadas y las características de la cadena de 

suministros (OE2).  

 



Capítulo 1: Introducción 

 31 

Paso 5. En esta investigación utilizaremos el software Flexsim como herramienta 

para simular una cadena de suministros de productos perecederos. Utilizaremos una 

herramienta de simulación para analizar diferentes escenarios y la flexibilidad para 

utilizar el modelo en futuras investigaciones.  

 

Paso 6. Utilizaremos flexsim para simular tres escenarios en los cuales 

pondremos a prueba diferentes técnicas de previsión de demanda, cuyo objetivo es 

analizar el comportamiento del efecto látigo en una cadena de suministros 

perecederos, el nivel de inventario y desperdicio generado y la técnica de previsión 

de demanda que mejor desempeño presente, de acuerdo con las variables y causas 

analizadas en esta investigación (OE4). 

 

Paso 7. En esta parte concluiremos los resultados encontrados, describiremos los 

hallazgos y los compararemos a la luz de las investigaciones, y propondremos futuras 

investigaciones que ayuden a ampliar el conocimiento y un mejor entendimiento del 

efecto látigo en una cadena de suministros de productos perecederos.  

 

1.5. Estructura de la tesis 

La tesis está distribuida de la siguiente manera: 

 

En el capítulo 1 se encuentra la introducción y el planteamiento de la 

investigación. En esta primera parte encontrarán una introducción a la investigación, 

el marco sobre el cual se basa la investigación, el objeto de estudio de la tesis y la 

estructura sobre la cual se escribió la investigación 
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En el capítulo 2 se encuentra el estado del arte. En esta parte se describe el 

problema y se caracteriza la cadena de suministros de producto perecederos, así 

como las variables que más influencian su comportamiento. 

 

En el capítulo 3 se establece la metodología de investigación utilizada, partiendo 

desde una revisión teórica del problema y finalmente utilizando simulación de 

eventos discretos y algoritmos de predicción de demanda. 

 

En el capítulo 4 se encuentra el análisis de los datos y el comportamiento de la 

demanda del banano, con el fin de hallar patrones de comportamiento, que permitan 

visualizar la técnica de previsión que mejor se ajuste al comportamiento de la 

demanda. 

 

Los resultados de la simulación de los distintos escenarios se presentan en los 

capítulos 5, 6 y 7. En estos capítulos se muestran los resultados del comportamiento 

del efecto látigo, el inventario y el desperdicio, de acuerdo con las diferentes técnicas 

de previsión aplicadas.  

 

En el capítulo 8 se presentan las conclusiones, así como las líneas futuras de 

investigación que ayuden a robustecer el conocimiento del efecto látigo en cadenas 

de suministros de productos perecederos 
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2. Estado del arte 
 

 

En este capítulo abordaremos las investigaciones relacionadas con los productos 

perecederos y las causas del efecto látigo en una cadena de suministros. En un 

principio se identifican las características de los productos perecederos y la forma 

cómo los investigadores definen a estos productos. Dentro de éstas características 

identificamos los factores que afectan la calidad de los productos perecederos en 

una cadena de suministros. Para el caso de la cadena de suministros hemos 

investigado las causas del efecto látigo, y su categorización según el origen de sus 

comportamientos. En este capítulo se busca por tanto, conocer las características de 

los productos perecederos investigados hasta el momento, y las variables asociadas 

a los factores de calidad; así como conocer las investigaciones que dan cuenta de las 

causas que generan el efecto látigo en una cadena de suministros. Ésta comparación 

nos permitirá identificar el gap relacionado con los factores de calidad de productos 

perecederos, y las causas del efecto látigo asociados a estos factores.  

 

2.1. Productos perecederos 

Los productos que se venden en todo el mundo tienen diferentes valores según la 

percepción y satisfacción del cliente. Se cree que cuanto más satisfecho está el 

cliente, mayor es la calidad del producto. Al examinar el valor agregado para el 

cliente y los detalles de la cadena de suministro, la investigación se puede dividir en 

dos grupos: los productos duraderos y perecederos. 
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Los productos perecederos son más problemáticos ya que pierden valor con el 

tiempo. Por lo tanto, muchos productos se incluyen en esta categoría (Chaudhary et 

al., 2018). La pérdida de calidad puede afectar la rentabilidad de este sector de la 

economía. En el caso de los productos agrícolas, que forman parte de la familia de 

alimentos perecederos, se puede argumentar que son muy beneficiosos para los 

productores y la sociedad por la cantidad de empleos que generan en la zona. 

 

Los cambios en la agricultura en la última década la han llevado al lugar que le 

corresponde en la economía mundial, lo que la convierte en el principal proveedor 

de diferentes partes de la industria alimentaria (Siddh et al., 2017).  

 

Aspectos como el deterioro, la corta vida útil, la estacionalidad del producto, la 

variabilidad de calidad y cantidad, los requerimientos de transporte especializado y 

el impacto ambiental que algunos de ellos pueden ocasionar, hacen que la gestión 

de estos productos sea más compleja, costosa e impredecible (Moazzam et al., 2019). 

 

Hay varios factores como la calidad del producto, las características de 

procesamiento y los costos de calidad, entre otros, que afectan la calidad de la 

cadena de alimentos perecederos (Siddh et al., 2015). Estos factores, a su vez, forman 

parte de los problemas de calidad en la distribución de productos agrícolas (Siddh 

et al., 2017). La Organización de las Naciones Unidas para la Agricultura y la 

Alimentación (FAO) define la agricultura y la ganadería como alimentos comestibles, 

y por tanto sectores a tener en cuenta en la calidad de productos perecederos 

 

Según (FAO, 2011), la pérdida y el desperdicio de alimentos son algunos de los 

factores que afectan la calidad del sector alimentario. La pérdida de alimentos se 
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produce en dos categorías de alimentos: (i) productos primarios y secundarios de 

origen vegetal; y (ii) productos animales primarios y no primarios. Desde un punto 

de vista teórico, los productos comestibles se definen como:  

 

«.. sustancias, ya sean procesadas, semielaboradas o crudas, destinadas 

al consumo humano. Esto incluye bebidas, goma de mascar y cualquier 

sustancia utilizada en la fabricación, preparación o tratamiento de alimentos, 

pero excluye cosméticos, tabaco o sustancias utilizadas únicamente como 

drogas. Los productos alimenticios pueden ser de origen animal o vegetal y 

se consideran alimentos desde el momento en que: (i) los cultivos están 

maduros para la cosecha o son aptos para su propósito; (ii) los animales 

están listos para el sacrificio; (iii) la leche es extraída; (iv) los huevos son 

puestos por un ave; (v) los peces de acuicultura están maduros en el 

estanque, y (vi) los peces silvestres se capturan con artes de pesca… » (FAO, 

2019). 

 

Los productos comestibles constituyen una subcategoría de productos 

perecederos (Shukla & Jharkharia, 2013). Como se mencionó hasta el momento, los 

productos perecederos tienen diferentes factores que impactan su calidad, estos 

factores deben tenerse en cuenta para analizar su cadena de suministro; en el 

siguiente apartado se muestran los factores de calidad de los productos perecederos 

investigados hasta el momento en una cadena de suministros.   

 



Capítulo 2: Estado del arte 

 37 

2.1.1. Factores que afectan la calidad de los productos perecederos en la 

cadena de suministros 

La estructura de la cadena de suministro de productos perecederos puede variar 

según los diferentes autores. (Zambon et al., 2019) define la cadena de suministro 

en términos de insumos, procesamiento y productos, donde los insumos incluyen 

plaguicidas, fertilizantes, productos agrícolas, cultivos, órdenes de despacho, 

empaques e ingredientes; el procesamiento involucra a productores agrícolas, 

procesadores de productos y actores transaccionales; y finalmente, las salidas 

consisten en todos los bienes y servicios entregados al consumidor. La refrigeración 

es un elemento crucial para garantizar la calidad de las frutas y verduras. (M & K, 

2016) identifica la falta de infraestructura de refrigeración como un factor de 

desperdicio en la cadena de suministro de alimentos, mientras que (Manouchehri et 

al., 2020) propone un modelo donde la temperatura es una constante pero también 

una restricción de capacidad.  

 

(Onwude et al., 2020) sugiere una cadena de suministro que preserve los 

nutrientes de estos productos desde el productor o agricultor, pasando por el 

proceso de envasado, preenfriado, transporte primario, almacenamiento en 

congelación, transporte secundario y venta al por menor. (Machado Nardi et al., 

2020) propone atributos para mantener la seguridad alimentaria, como trazabilidad, 

transparencia, tiempo, comprobabilidad, capacitación, táctica y objetivo. (Haji et al., 

2020) señala que la tecnología de calidad ayuda a conservar las características de los 

alimentos perecederos. 

 

La FAO establece una cadena de suministro que comienza con los procesos que 

ocurren en la finca, es decir, la producción agrícola, seguida del manejo y 

almacenamiento postcosecha, el procesamiento, la distribución y el consumo (FAO, 
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2018). La Figura 1 muestra la estructura de la cadena de suministro de productos 

perecederos propuesta para esta investigación 

 

 

Figura 1. Estructura cadena de suministros de productos perecederos. Fuente. 

Adaptación (FAO, 2019)  

En el subgrupo de productos agrícolas, varios factores están relacionados con la 

situación productiva de estos productos en el mundo; la globalización, la innovación 

tecnológica, los acuerdos comerciales, la sensibilidad de los consumidores y las 

preocupaciones ambientales pueden aumentar o disminuir estos productos (Shukla 

& Jharkharia, 2013).  

 

Sin embargo, la pérdida y desperdicio de alimentos ha ganado protagonismo en 

los últimos años como el elemento más relevante en la cadena de suministro de 

productos agrícolas. (FAO, 2011) determinaron que el 30% de los alimentos 

producidos en el mundo se perdía a lo largo de la cadena de suministro, mientras 

que (Shukla & Jharkharia, 2013) indicaron que entre el 20 % y el 60 % de los 

alimentos se perdían en las últimas etapas de la cadena de suministro.  
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(Shukla & Jharkharia, 2013) identifican varias áreas de la cadena de suministro 

agrícola que tienen el mayor impacto en la pérdida y el desperdicio de alimentos: (i) 

previsión de la demanda, (ii) planificación de la producción, (iii) gestión de inventario 

y (iv) transporte. (M & K, 2016)otros factores que afectan el desperdicio de 

productos, como el intercambio de información, la cantidad de intermediarios, la 

falta de infraestructura de refrigeración, la falta de métodos científicos de 

recolección, la infraestructura logística deficiente, el diseño deficiente de la red 

logística, la falta de empaque y diseño, la falta de estandarización del proceso, falta 

de trazabilidad (Mol & Oosterveer, 2015) y capacitación inadecuada. 

 

La pérdida de alimentos ha aumentado en los últimos años debido al crecimiento 

de la población (Zambon et al., 2019); sin embargo, es necesario ampliar la visión de 

la cadena de suministro y analizar los factores que inciden no solo en el desperdicio 

sino también en la calidad de la cadena de suministro agrícola. (Siddh et al., 2017) 

identifica trece factores de calidad que afectan la cadena de suministro de productos 

agrícolas: sostenibilidad, gestión de la información, gestión logística, gestión de la 

coordinación y colaboración, gestión estratégica, gestión de inventarios, gestión de 

la demanda, gestión de la seguridad alimentaria, gestión del desempeño, gestión 

integrada, gestión de proveedores y gestión de la calidad. El sistema de calidad 

proporciona pautas para mejorar las relaciones con los clientes y un mayor control 

sobre el procesamiento (Wilcock & Boys, 2017).  

 

Por otro lado, (Jraisat & Sawalha, 2013) identifica otros factores de calidad como 

el compromiso, la comunicación, la calidad del producto, la satisfacción, la calidad 

de la información, el liderazgo, la formación, los factores ambientales, el protocolo 

de calidad, las relaciones de apoyo personal y económico. 
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Del mismo modo, así como este estudio pudo identificar los factores que afectan 

la calidad de los productos agrícolas, el autor también pudo identificar los factores 

de calidad que afectan la cadena de suministro de los productos perecederos. (Siddh 

et al., 2015) establece los siguientes factores: calidad relacional (Handayati et al., 

2015), costo de la calidad, aseguramiento de la calidad, calidad externa, calidad del 

producto, seguridad del producto, calidad de la logística, calidad de los recursos 

humanos, calidad de TI, calidad del marketing, calidad del desempeño, (Siddh et al., 

2021) (Chi Ffoleau & Dourian, 2020) sostenibilidad, finalmente (Mol & Oosterveer, 

2015) indica que la trazabilidad se convierte en un elemento de marketing en sí 

mismo. 

 

Los factores de calidad de la cadena de suministro de productos perecederos 

han sido clasificados por (Siddh et al., 2015), seguidos por otros autores, lo que 

atestigua el impacto en la calidad de la cadena de suministro. La Tabla 1 detalla los 

factores de calidad que afectan la cadena de suministro de productos perecederos y 

las consecuencias que crean. En esta tabla encontramos términos como PSC 

(Perishable Supply Chain), y algunos factores que además de afectar la calidad, 

impactan el desperdicio como la calidad logística, del producto y de las tecnologías 

de información. 
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Tabla 1. Factores de calidad que afectan la cadena de suministros de perecederos. 

Fuente: Adaptación (Goodarzi et al., 2017) 

Factor calidad Consecuencia Autores ID ** 

Calidad 

relaciones 

Colaboración y confianza (Siddh et al., 2017), (Rahman et al., 2020), 

(Shukla & Jharkharia, 2013) 

PSC 1 

Costo calidad Alto costo de la cadena, erróneo sistema de pago (Rahman et al., 2020) PSC 2 

Aseguramiento 

de la calidad 

Inexistencia de estándares de calidad, políticas de 

calidad y atributos de calidad 

(Rahman et al., 2020) PSC 3 

Calidad 

extrínseca * 

Deficientes procesos con proveedores, retailers, y 

calidad de entregas 

(Siddh et al., 2017), (Rahman et al., 2020), 

(Goodarzi et al., 2017)* 

PSC 4 

Calidad del 

producto * 

Baja calidad materias primas, calidad nutricional y de 

recursos 

(Siddh et al., 2017), (Chauhan et al., 2018), 

(Rahman et al., 2020), (Siddh et al., 2015), 

(Shukla & Jharkharia, 2013)*, (Hassanzadeh 

et al., 2014)* 

PSC 5 

Seguridad 

producto * 

Bajo nivel de frescura, inapropiado empaque, 

inexistencia de la trazabilidad 

(Siddh et al., 2017), (Chauhan et al., 2018), 

(Rahman et al., 2020), (FAO, 2011), (Shukla & 

Jharkharia, 2013)*, (Park, 2020)* 

PSC 6 

Calidad 

logística * 

Baja calidad de las vías, distribución y operación 

logística 

(Siddh et al., 2017),  (Siddh et al., 2015), 

(Rahman et al., 2020), (Shukla & Jharkharia, 

2013)*, (Hassanzadeh et al., 2014)*, (Park, 

2020)* 

PSC 7 

Calidad 

recursos 

humanos * 

Baja calidad de la moral, calidad laboral, bajo nivel 

de educación 

(Siddh et al., 2017), (Rahman et al., 2020), 

(Goodarzi et al., 2017)*, (Hassanzadeh et al., 

2014)* 

PSC 8 

Calidad 

tecnologías de 

información * 

Falta claridad en la información del producto, 

calidad de la información, pronósticos erróneos y 

calidad de los datos 

(Siddh et al., 2017), (Siddh et al., 2015), 

(Rahman et al., 2020), (Goodarzi et al., 2017)*, 

(Shukla & Jharkharia, 2013)*, (Hassanzadeh 

et al., 2014)* 

PSC 9 

Calidad 

marketing 

No existe cuidado de la marca (Rahman et al., 2020), (Shukla & Jharkharia, 

2013) 

PSC 10 

Calidad 

desempeño 

Erróneas o inexistentes medidas de desempeño, 

baja percepción del cliente, índices de calidad 

(Siddh et al., 2017), (Rahman et al., 2020) PSC 11 
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Sostenibilidad Inexistente o bajo nivel de aplicación de la estrategia 

de sostenibilidad, de la protección animal y de la 

flora 

(Rahman et al., 2020), (Chauhan et al., 2018), 

(Siddh et al., 2017) 

PSC 12 

 

Los factores que afectan la calidad exclusivamente en la cadena de suministro de 

alimentos perecederos, han sido menos estudiados que los que afectan la calidad y 

el desperdicio de alimentos. Curiosamente, factores como el "costo de la calidad" 

solo fueron mencionados por (Siddh et al., 2015) (Coti-Zelati et al., 2019) en los 

artículos analizados en esta revisión.  

 

En resumen, la gestión eficaz de la cadena de suministro de productos 

perecederos es fundamental para garantizar la disponibilidad, la calidad y la 

seguridad de los alimentos. Identificar y analizar los factores de calidad en la cadena 

de suministro es la clave para minimizar el desperdicio y optimizar el uso de los 

recursos. La investigación e innovación en tecnologías de conservación y 

almacenamiento, así como la formación y estandarización de procesos, son 

fundamentales para afrontar los retos que plantea la cadena de suministro de 

productos perecederos en el contexto del escenario global. 

 

2.2. Causas del efecto látigo 

La cadena de suministro conecta a los clientes con los distribuidores, fabricantes y 

proveedores. Durante este proceso, las decisiones que se toman pueden aumentar 

o disminuir el costo de operación y el nivel de servicio al cliente. Uno de los 

fenómenos que se presenta a menudo en las cadenas de suministro es el efecto 

látigo, que provoca una amplificación de la variabilidad de la demanda aguas arriba 

de la cadena de suministro (Padmanabhan et al., 1997) 
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En este proceso, se evidencia que cuatro causas principales generan este 

fenómeno: (i) procesamiento de la señal de demanda; (ii) juego racional de 

excedente-ausente; (iii) pedido por lotes; y (iv) variaciones de precios (Lee, 1997).  

 

Las causas que generan el efecto látigo se pueden diferenciar entre operativas y 

humanas (Bhattacharya & Bandyopadhyay, 2011). Dentro de las causas operativas, 

(Y. Ma et al., 2015) indica que el precio de los productos sustitutos puede aumentar 

o disminuir el efecto látigo. (Cho & Lee, 2012) propone reducir el tiempo de entrega 

en las cadenas estacionales de oferta y demanda. La complejidad de las operaciones 

de la cadena de suministro impulsadas por la globalización y la cantidad de 

información que se genera en cada momento son desafíos que deben abordarse. 

(Ekinci & Baykasoglu, 2016) propone un sistema de información que permite 

visualizar toda la cadena de suministro, mejorando la gestión y flexibilidad de los 

recursos, aunque esto puede aumentar la complejidad de la cadena de suministro 

debido a la cantidad de información procesada.  

 

Aunque el efecto látigo aumenta aguas arriba de la cadena de suministro, (Hull, 

2005) muestra que es posible gestionar la cadena desde los proveedores, reduciendo 

el efecto látigo, especialmente en productos básicos y semiproductos. (Bhattacharya 

& Bandyopadhyay, 2011) También añade otras causas relacionadas con las 

operaciones, como tiempo de entrega, política de inventario y abastecimiento, falta 

de sincronización, falta de percepción de la información, operaciones óptimas sin 

considerar el conjunto, procesos de la empresa y capacidad limitada. (Dai et al., 2017) 

sostiene que la mejor manera de resolver el efecto látigo es garantizar la precisión 

de la información. 
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En cuanto a las causas humanas, se incluyen el miedo a quedarse sin inventario, 

la falta de capacitación y la negligencia en la toma de decisiones sobre los pedidos 

en la cadena de suministro. (Haines et al., 2017)enfatiza que cuando los tomadores 

de decisiones entienden la situación y la enfrentan, toman mejores decisiones. (Zhao 

& Zhao, 2015) indica que la actitud humana afecta el nivel de inventario y señala que 

las causas propuestas por (Lee, 1997) forman parte de la operación.  

 

La investigación respalda la causa del efecto látigo, y autores como (Cho & Lee, 

2012) (X. Zhang & Burke, 2011) (Barlas & Gunduz, 2011) indican que la gestión de la 

demanda es un factor relevante al medir el impacto del efecto látigo. La demanda 

estacional puede generar más ventas durante los períodos de baja demanda, y 

cambiar los precios para aumentar las ventas puede ser otro factor importante que 

aumente los efectos de un mercado alcista. (Y. Ma et al., 2015) (Braz et al., 2018) (X. 

Zhang & Burke, 2011)(Zotteri, 2013) tienen en cuenta que los cambios de precio 

fortalecen las órdenes en cadena. (Rahman et al., 2020) sugiere otras razones, como 

la falla de recursos y la cantidad de agentes en la cadena de suministros. (Hull, 2005) 

propone una nueva causa, el nivel de deterioro del producto.  

 

Al revisar el efecto látigo en productos perecederos, (Esteso et al., 2018) indica 

que la investigación no analiza el nivel de desperdicio, la interacción con productos 

similares y el impacto durante múltiples períodos. En este proceso (Villegas & Smith, 

2006), establece que es mejor concentrarse en mejorar los métodos de pronóstico 

que definir claramente el inventario de seguridad. 

 

Alimentar a más de siete mil millones de personas se convierte en un factor 

esencial para garantizar la seguridad alimentaria. Es imperativo diseñar modelos 
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operativos para reducir el desperdicio de alimentos. El aumento en el número de 

personas en el mundo dirige la mirada hacia la pérdida y desperdicio de alimentos, 

lo que afecta directamente la nutrición de las personas (Parfitt et al., 2010). El 

incremento anual de la población puede alcanzar el 1,7 %, por lo que es necesario 

garantizar la disponibilidad de alimentos y mejorar la eficacia de la cadena de 

suministro (Nakandala et al., 2017). De otro lado, (Siddh et al., 2017) muestra el 

interés de los investigadores por conocer la calidad del desempeño de la cadena de 

suministro y las herramientas tecnológicas y logísticas para identificar estos factores. 

 

A partir de este análisis bibliográfico, se han estructurado las causas del efecto 

látigo según se muestra en la Figura 2 
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Figura 2. Causas del efecto látigo. Elaboración propia 
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En la Tabla 2 se muestra la identificación asignada a cada causa del efecto látigo 

en la cadena de suministro, así como los referentes que respaldan cada una de las 

causas identificadas. 

 

Tabla 2. Clasificación de las causas del efecto látigo en la cadena de suministros. 

Fuente: Elaboración propia 

Clasificación Descripción Autores ID 

Comportamiento Miedo a quedarse sin inventario (Bhattacharya & Bandyopadhyay, 2011), (Yang 

et al., 2021) 

B-1 

Falta de entrenamiento (Bhattacharya & Bandyopadhyay, 2011), (Yang 

et al., 2021) 

B-2 

Negligencia en tiempo de toma de 

decisiones 

(Bhattacharya & Bandyopadhyay, 2011) B-3 

Operacionales Actualización de la demanda (Lee, 1997), (Cho & Lee, 2012), (Braz et al., 2018),  

(Yang et al., 2021), (Haines et al., 2017), (Zhao & 

Zhao, 2015) 

O-1 

Tamaño lote de pedido (Bhattacharya & Bandyopadhyay, 2011a), (Lee, 

1997), (Haines et al., 2017) 

O-2 

Variación de precios (Bhattacharya & Bandyopadhyay, 2011a), (Lee, 

1997), (Y. Ma et al., 2015), (Dai et al., 2017), (Braz 

et al., 2018), (X. Zhang & Burke, 2011), (Zhao & 

Zhao, 2015) 

O-3 

Juego racional de faltantes (Bhattacharya & Bandyopadhyay, 2011a), (Lee, 

1997), (Haines et al., 2017) 

O-4 

Tiempo de entrega (Y. Ma et al., 2015), (Cho & Lee, 2012), (Haines 

et al., 2017) 

O-5 

Política de inventarios (Bhattacharya & Bandyopadhyay, 2011a), 

(Villegas & Smith, 2006) 

O-6 

Políticas de reabastecimiento (Braz et al., 2018), (Yang et al., 2021) O-7 

Inapropiado Sistema de control (Bhattacharya & Bandyopadhyay, 2011) O-8 
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Falta de sincronización (Ekinci & Baykasoglu, 2016), (Zhao & Zhao, 

2015) 

O-9 

Equivocada percepción de la 

retroalimentación 

(Bhattacharya & Bandyopadhyay, 2011) O-10 

Optimización local sin visión global (Bhattacharya & Bandyopadhyay, 2011) O-11 

Cantidad de actores (X. Zhang & Burke, 2011), (Zhao & Zhao, 2015) O-12 

Procesos de la compañía (Bhattacharya & Bandyopadhyay, 2011a) O-13 

Roturas de máquina (X. Zhang & Burke, 2011) O-14 

Capacidad instalada (Bhattacharya & Bandyopadhyay, 2011) O-15 

Presión de ventas por cumplimiento de 

metas 

(Dai et al., 2017), (X. Zhang & Burke, 2011) O-16 

Otras causas Nivel de deterioro del producto (Hull, 2005) N-1 

 

Desde que (Lee, 1997) identificó las primeras causas del efecto látigo, otros 

autores han profundizado en este fenómeno lo que ha incrementado la investigación 

en torno a ellas. Aunque se han identificado otras causas del efecto látigo, no son 

tan frecuentes en la investigación debido a que han sido identificadas más 

recientemente. Por tanto, se debe continuar investigando para comprender mejor el 

impacto del efecto látigo, las características de las cadenas de suministro más 

afectadas y los tipos de productos más susceptibles a este fenómeno. 
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2.3. Factores de calidad de productos perecederos vs causas 

del efecto látigo  

Luego de conocer las causas del efecto látigo en la cadena de suministros, las cuales 

involucran causas derivadas del comportamiento humano, y causas operacionales; 

en la presente investigación adicionamos la clasificación “otras causas”, las cuáles 

relacionan el nivel de deterioro del producto como una causa del efecto látigo. 

También mencionamos los factores de calidad que afectan el desempeño de una 

cadena de suministros de productos perecederos, como son la calidad logística, 

calidad y seguridad del producto y la sostenibilidad entre otros.  

 

Ahora se procede a realizar una concatenación de estos dos conceptos: causas 

del efecto látigo, y factores de calidad que afectan la cadena de suministros de 

productos perecederos; y buscar elementos comunes que nos indiquen los factores 

de calidad que pueden estar relacionados con el efecto látigo, y los autores que han 

investigado la unión de estos dos conceptos. La Tabla 3 hace una descripción de los 

principales investigadores que articularon estos dos conceptos, y un resumen del 

aporte más significativo de cada uno de ellos. 
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Tabla 3. Resumen papers: causas del efecto látigo y factores de calidad. Fuente: 

Elaboración propia 

Autor (es) Resumen 

(Chocholáč & Průša, 

2016) 

La corta vida útil de los productos perecederos genera preocupaciones en la cadena de suministros, 

ello genera acciones como promociones que alteran la gestión de demanda y generan el efecto látigo 

(L. N. K. Duong et al., 

2015) 

La gestión de los productos sustitutos juega un papel importante en la cadena de productos 

perecederos por su corta vida útil, por ello se analizan factores como la política de inventarios y el 

tamaño del lote de pedido de los productos como una estrategia para disminuir el efecto látigo en 

cadenas de suministros de productos sustitutos perecederos 

(Campuzano-Bolarin et 

al., 2015) 

El desperdicio de alimentos en los modelos tradicionales y de e-business es un indicador de ineficiencia 

en la cadena de suministros, se propone una política de inventario y reabastecimiento por medio de 

una simulación utilizando la Dinámica de sistemas con el fin de disminuir el efecto látigo. 

(Kumar & Nigmatullin, 

2011) 

Algunos eslabones de la cadena de suministros de productos perecederos no se comunican entre sí, 

ello crea incertidumbre en la demanda y los tiempos de entrega; el problema se incrementa por la 

cantidad de intermediarios en la cadena, se busca por tanto diseñar un modelo de simulación de 

dinámica de sistemas, que determine cómo impacta éstos factores en una cadena de suministro de 

comida de tres niveles (manufactura, distribución, retail) con el fin de disminuir la ampliación de la 

demanda entre los actores de la cadena 

(Jiang et al., 2015) Los productos agrícolas se caracterizan por tener una producción estacional, el tiempo de entrega está 

ocasionando un desbalance entre la demanda y el suministro, ocasionando el efecto látigo, se propone 

un modelo de inventario que busca disminuir el costo de una cadena de suministro agrícola de dos 

escalones. 

(W. Wang, 2011) Los largos tiempos de producción, el corto tiempo para vender y la incertidumbre de la demanda hacen 

de los productos perecederos un reto para los administradores de ésta cadena de suministro, se 

muestra que la inexistencia de un mecanismo para compartir información está ocasionando el efecto 

látigo. Se propone un modelo basado en la dinámica de sistemas con el fin de disminuir el efecto 

látigo. Se evidencia que compartir información como nivel de inventario, tiempo de entrega y el precio 

de venta ayudan a disminuir el efecto látigo. 

(Hamiche et al., 2019) La gestión del inventario es importante en los productos perecederos por cuanto se puede deteriorar 

el productos rápidamente; el tiempo de entrega y el tiempo de producción son variables que 

incrementan el efecto látigo, por tanto se propone diseñar un modelo predictivo de demanda e 

inventario, con el fin de mitigar el efecto látigo en productos perecederos. 

(Huber et al., 2017) La corta vida útil de los productos perecederos puede compensarse con la venta de productos 

sustitutos y allí disminuir la pérdida y el desperdicio de alimentos, ésta situación genera alternaciones 
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en la demanda, se propone diseñar un DSS (Decision Suport System) que permite identificar la 

demanda en el punto de venta y disminuir la amplificación de la demanda. 

(Caniato et al., 2005) La variabilidad de la demanda en la cadena de suministros de productos perecederos causa varias 

ineficiencias en la operación. Ésta variabilidad de la demanda aumenta el riesgo de pérdida del 

producto debido al rápido deterioro, se propone aplicar el método Clúster para agrupar los diferentes 

productos con base en características como: estacionalidad, promoción y patrón desigual (principal 

generador del efecto látigo), con el fin de mejorar el pronóstico que se aplique a cada clúster. 

(L. Duong et al., 2018) La seguridad alimentaria es necesario garantizarla mediante la disminución del desperdicio, se 

identifica que la política de reabastecimiento y la cantidad de intermediarios está ocasionando el efecto 

látigo, se propone un nuevo modelo de reabastecimiento que busque disminuir el nivel del efecto 

látigo en cadenas de suministro de productos perecederos de dos niveles. 

(Ji, 2016) La barrera que existe en la información de la cadena de suministros de productos perecederos, así 

como la estacionalidad de la demanda y la variación de los precios, puede afectar la sincronización de 

los actores de la cadena de suministros, generando el efecto látigo. Se propone aplicar la estrategia de 

compartir información en un sistema farm-supermarket docking de una empresa como carrefour para 

los productos agrícolas con el fin de disminuir el efecto látigo y disminuir el tiempo de transporte e 

intermediario de los productos. 

(Ignaciuk & 

Bartoszewicz, 2012) 

La tasa de deterioro es un factor de calidad de la cadena de suministros de perecederos, en éste caso 

afecta la política de inventarios. Se busca diseñar un sistema de control de inventario a través del 

modelo LQ Optimal, que garantice las ventas de productos sin aumentar el efecto látigo. 

(Leśniewski & 

Bartoszewicz, 2013) 

Factores como el transporte y el almacenamiento deterioran el producto perecedero e incrementan el 

efecto látigo en la cadena de suministros, por tanto se propone un sistema de control de inventario 

para disminuir el deterioro del producto en el almacenamiento transporte y al mismo tiempo el efecto 

látigo. 

(Ignaciuk, 2012) El desconocimiento del tiempo de deterioro de los productos perecederos y la variabilidad del tiempo 

de entrega vuelven compleja la gestión de la cadena de suministros. Éstas condiciones elevan el reto 

de gestionar la demanda (causante del efecto látigo), especialmente cuando se tiene más de un 

proveedor. Se propone un sistema de control LQ que permite garantizar un nivel de inventario 

satisfactorio para el cliente y al mismo tiempo no supere el almacenamiento permitido. 

(Jin et al., 2015) La estacionalidad de la demanda de los productos perecederos y la agregación de los datos (nivel de 

detalle de la información) pueden incrementar el efecto látigo y la medición del mismo; se evidencia 

que éstas condiciones afectan la generación el efecto látigo. 

(Fransoo & Wouters, 

2000) 

La falta de coordinación entre los actores de la cadena de suministro de perecederos es un factor de 

calidad que se presente en éste tipo de productos, la gestión de demanda se vuelve una actividad más 

compleja, generando el efecto látigo. Se diseña un modelo de medición y gestión del efecto látigo en 

cadenas de suministros. 
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(Minner & Transchel, 

2017) 

La vida útil de los productos perecederos es un factor que reta a muchos administradores, en éste caso 

se estudió cómo éste factor afecta el tamaño de los pedidos, ya que ello está causando el efecto látigo. 

Se diseña un modelo de inventario para identificar cómo el nivel de deterioro de los productos 

perecederos puede afectar la cantidad a ordenar entre el retail y el proveedor. 

(Akbari Kaasgari et al., 

2017) 

El deterioro del producto incrementa los costos operacionales, se propone un modelo de inventario 

no lineal que disminuya el efecto látigo. 

(Dellino et al., 2018) El costo causado por las ventas perdidas, la pérdida del cliente y el desperdicio de productos a causa 

del vencimiento de los mismos crea incertidumbre en la operación, se propone tres métodos de 

pronóstico como: ARIMA, ARIMAX, y Transfer function model con el fin de disminuir la incertidumbre 

de la demanda y el efecto látigo. 

(Y. Zhang et al., 2017) El incremento de la demanda de productos perecederos que se mueven a lo largo de las regiones 

exige mayores retos, se busca por tanto implementar un esquema IoT en los procesos logísticos que 

disminuya ésta incertidumbre y minimice el efecto látigo y mejore la información que se comparte en 

tiempo real 

(Giro et al., 2011) La baja colaboración entre los actores de la cadena de suministros de perecederos, no le permite tener 

una visión completa a los productores, lo que implica una variación importante de los precios y de los 

tiempos de entre, incrementando el efecto látigo. 

(Bottani et al., 2010) La variedad de productos perecederos y la variabilidad de su demanda son factores que se analizan 

para entender la falta de sincronización entre los actores de la cadena de suministro. La tecnología 

RFID es una oportunidad para mejorar la gestión de la cadena de suministros. Su implementación en 

perecederos ayuda a tener en tiempo real la señal de la demanda, la cual es un elemento importante 

que impacta en el efecto látigo. 

(Novitasari & Damayanti, 

2018) 

Las características de reabastecimiento y errores en la demanda de la comida que se sirve en los trenes 

de Indonesia están causando pérdidas e incremento en el efecto látigo, se propone un modelo 

matemático que minimice el impacto y disminuya el efecto látigo. 

(Raju et al., 2013) Es evidente que el retail del sector de vegetales frescos en India está creciendo, ello obliga a mejorar 

los procesos de calidad con proveedores y clientes, así como los indicadores de competitividad. Se 

busca determinar los atributos que debe tener el empaque y el retail para mejorar la gestión del 

inventario. Se encuentra que el proveedor debe hacer su proceso de suministro diario, las compras y 

el inventario manejarlo como una gestión de dos combinaciones, al igual que propone compartir 

información para disminuir el efecto látigo. 

(Naghavi et al., 2020) La investigación busca reducir el efecto látigo en una cadena de suministro de productos lácteos, que 

presentan problemas de relación entre los actores de la cadena. El estudio propone la aplicación de 

pronóstico de media móvil y la optimización con modelado basado en agentes para atacar las dos 

causas del efecto látigo, la variación del precio y la variación de la demanda 
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(Coti-Zelati et al., 2019) El artículo se centra en el crecimiento sostenido del cultivo de productos orgánicos en la cadena de 

suministro brasileña. Un modelo conceptual basado en la teoría del coste diseñado para reducir el 

efecto látigo teniendo en cuenta la variación de la demanda 

(Isaksson & Seifert, 2016) La calidad de la información de los estados financieros de la cadena de suministros de perecederos es 

fundamental para medir el efecto látigo. Según el desempeño económico y operativo se puede 

identificar el incremento de este fenómeno a lo largo de los años. Se muestra que por medio de datos 

financieros de ventas y compras se puede evidenciar la existencia de este fenómeno en todas las 

industrias, unas más que en otras. Se prueba, a través de un modelo de medición del efecto látigo, que 

éste se presenta cada vez que nos alejamos del consumidor final, y puede llegar a impactar más del 

60% de la variación de la demanda. 

 

El análisis de los artículos de la Tabla 3 permitió conocer cómo los investigadores 

relacionan los factores de calidad de los productos perecederos con las causas del 

efecto látigo. El valor de estos artículos radica en que lograron mostrar la existencia 

del efecto látigo en una cadena de suministros de productos perecederos; mientras 

que las primeras investigaciones del efecto látigo se asociaban a productos durables, 

el resumen de estos papers indica que el efecto látigo es un fenómeno que se 

presenta en cadenas de suministros de productos perecederos, y puede ocasionar 

nuevos problemas como la sostenibilidad alimentaria del planeta. En este proceso 

se encontraron las causas del efecto látigo más estudiadas por los investigadores, y 

los factores de calidad de la cadena de suministros de productos perecederos que 

se asociaron a estas causas (ver Tabla 4). 
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Tabla 4. Causas del efecto látigo vs factores de calidad cadena de perecederos. Fuente: 

Elaboración propia 

Causas 

BWE 

Factores de calidad cadena de perecederos 

PSC1 PSC2 PSC4 PSC5 PSC6 PSC7 PSC 9 PSC10 PSC11 TOTAL 

O1 (Kumar & 

Nigmatull

in, 2011) 

 (Raju 

et al., 

2013) 

 (Chocholáč 

Jan, 

2016);(Huber 

et al., 

2017);(Caniato 

et al., 2005); 

(Novitasari & 

Damayanti, 

2018) 

 (Ignaciuk, 

2012); (Y. 

Zhang et 

al., 2017) 

 (Raju et 

al., 

2013) 

7 

O2     (L. N. K. Duong 

et al., 

2015);(Minner 

& Transchel, 

2017) 

 (Jiang et 

al., 2015) 

(L. N. K. 

Duong 

et al., 

2015) 

 3 

O3 (Giro et 

al., 2011) 

   (Novitasari & 

Damayanti, 

2018) 

    2 

O5 (Kumar & 

Nigmatull

in, 

2011);(Gir

o et al., 

2011) 

   (Hamiche et al., 

2019); 

(Novitasari & 

Damayanti, 

2018) 

 (Jiang et 

al., 2015) 

  4 

O6     (L. N. K. Duong 

et al., 

2015);(Campuz

ano-Bolarin et 

al., 

2015);(Ignaciu

k & 

Bartoszewicz, 

2012); (Akbari 

  (L. N. K. 

Duong 

et al., 

2015) 

 5 



Capítulo 2: Estado del arte 

 55 

Kaasgari et al., 

2017); 

(Novitasari & 

Damayanti, 

2018) 

O7 (Fransoo 

& 

Wouters, 

2000) 

   (Campuzano-

Bolarin et al., 

2015);(L. 

Duong et al., 

2018) 

    3 

O8       (Jin et al., 

2015) 

  1 

O9   (Ji, 

2016) 

(Bottan

i et al., 

2010) 

(W. Wang, 

2011);(Bottani 

et al., 2010) 

 (W. 

Wang, 

2011);(Ji, 

2016); 

(Bottani 

et al., 

2010) 

(W. 

Wang, 

2011);(J

i, 2016) 

 3 

O12 (Kumar & 

Nigmatull

in, 2011); 

(Fransoo 

& 

Wouters, 

2000) 

 (

Ji, 

2016) 

 (L. Duong et al., 

2018) 

 (Ji, 

2016);(Ign

aciuk, 

2012) 

(Ji, 

2016) 

 5 

O13       (Isaksson 

& Seifert, 

2016) 

 (Isaksso

n & 

Seifert, 

2016) 

1 

N1  (Delli

no et 

al., 

2018) 

  (L. N. K. Duong 

et al., 

2015);(Leśniew

ski & 

Bartoszewicz, 

2013);(Minner 

& Transchel, 

2017);(Akbari 

(Leśni

ewski 

& 

Barto

szewi

cz, 

2013) 

(Ignaciuk, 

2012) 

(L. N. K. 

Duong 

et al., 

2015) 

(Dellino 

et al., 

2018) 

7 
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Kaasgari et al., 

2017); (Dellino 

et al., 2018); 

(Novitasari & 

Damayanti, 

2018) 

TOTAL 3 1 2 1 15 1 8 3 3  

 

Al hacer un comparativo entre las causas del efecto látigo sobre las cuales se 

justificó el diseño de pronósticos para mitigar el efecto látigo, y las causas del efecto 

látigo asociadas a los factores de calidad de la cadena de suministros de productos 

perecederos, se encuentran los siguientes hallazgos: i) Existen algunas causas del 

efecto látigo que no han sido abordadas en las investigaciones: el juego de faltantes 

O4, errónea percepción de la retroalimentación O10, optimización local sin una 

visión global O11, roturas de máquina O14, capacidad de operación O15, presión 

por cumplimiento de metas O16, y finalmente ninguna causa de comportamiento 

humano B1, B2 y B3. De otro lado, existen algunos factores de calidad de los 

productos perecederos que no han sido investigados a la luz del efecto látigo: 

aseguramiento de calidad PSC3, calidad de recursos humanos PSC8 y sostenibilidad 

PSC12. 

 

2.4. Conclusiones del capítulo 

La revisión del estado del arte nos permitió identificar factores que influyen en la 

calidad de las cadenas de suministro de productos perecederos, dividiéndolos en 

dos categorías fundamentales: aquellos inherentes al producto como la calidad y 

seguridad, y aquellos derivados de la gestión que incluyen la calidad de las relaciones 

con otros actores de la cadena, marketing, desempeño, sostenibilidad, y tecnologías 

de información. 
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En el contexto del efecto látigo, la seguridad del producto y la calidad de las 

tecnologías de información han emergido como los factores de la calidad de la 

cadena de suministros más investigados, representando más del 60% de los 

estudios. La seguridad del producto afecta directamente el efecto látigo, ya que a 

medida que avanza el producto hacia el consumidor final éste pierde valor, por 

cuanto su nivel de calidad disminuye y el producto debe ser reemplazado, 

amplificando las variaciones de la demanda a lo largo de la cadena. Esto es 

especialmente relevante en productos perecederos, donde el riesgo de deterioro 

puede agravar aún más el problema.  

 

Aunque el estado del arte nos muestra que otros factores de calidad también 

han sido investigados, la revisión también destaca una oportunidad para profundizar 

en la interacción entre estos factores y las causas del efecto látigo que son menos 

exploradas, tales como el tiempo de entrega y la política de reabastecimiento. 

 

Dentro de las causas del efecto látigo más estudiadas se encuentran la 

actualización de la demanda y el nivel de deterioro del producto. En ese orden de 

ideas mi investigación tendrá en cuenta el nivel de deterioro del producto del 

producto por tratarse de un producto perecedero, y analizaré otras causas del efecto 

látigo como son la política de reabastecimiento y los tiempos de entrega, los cuales 

afectan la magnitud del efecto látigo en la cadena de suministro de productos 

perecederos. 

 

La investigación busca diseñar un modelo de previsión de demanda que 

disminuya el efecto látigo en una cadena de suministros de productos perecederos, 

teniendo en cuenta las causas mencionadas y los factores de calidad que afectan 
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éste tipo de cadenas de suministros. En el próximo capítulo, desarrollaremos una 

revisión detallada de los modelos de previsión de demanda que se han investigado 

hasta el momento, y seleccionaré aquellos que por sus características técnicas y 

novedosas, puedan encontrar el diseño más efectivo para anticipar la demanda con 

precisión. La implementación de alguno de éstos modelos permitirá desarrollar una 

metodología robusta que minimice las fluctuaciones en la cadena de suministro. Así, 

este estudio pretende aportar un modelo de previsión que mejore la eficiencia y la 

sostenibilidad de las cadenas de suministro en la industria de productos 

perecederos. 
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3. Modelos de previsión 

de demanda asociados al 

efecto látigo en cadenas 

de perecederos 
 

El estado del arte nos permitió conocer los factores de calidad asociados a la cadena 

de suministros de productos perecederos, así como las causas asociadas al efecto 

látigo en una cadena de suministros. En este capítulo revisaremos las técnicas de 

previsión de demanda que se han utilizado para disminuir el efecto látigo en cadenas 

de suministros de productos perecederos, así como relacionar las causas del efecto 

látigo que se han estudiado para crear estos modelos de previsión de demanda y los 

factores de calidad que se han tenido en cuenta en cada modelo de previsión. 

Teniendo en cuenta esta clasificación, se proponen unos modelos estadísticos y unas 

técnicas de inteligencia artificial, con el fin de identificar aquellas que mejor 

desempeño pueden tener para disminuir el efecto látigo en una cadena de 

suministros de productos perecederos. 
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3.1. Teorías y modelos en la previsión de demanda aplicadas 

al efecto látigo 

Reducir o mitigar el efecto látigo puede resultar un proceso complejo por la cantidad 

de variables que ello conlleva, desde el comportamiento de la demanda hasta la 

gestión de pedidos aguas arriba de la cadena de suministro, incluyendo el transporte 

y las interrupciones que pueden ocasionar demoras e ineficiencias en el proceso. 

Cuando (Lee, 1997) identificó las principales causas del efecto látigo, también 

propuso las posibles herramientas y metodologías para mitigar este problema, la 

gestión de demanda y por ende profundizar en los métodos de pronósticos fue una 

de las propuestas que estableció en su investigación (Padmanabhan et al., 1997) 

 

La gestión de la demanda en la cadena de suministros permite conocer el 

comportamiento de sus productos, muchos estudios han determinado que las 

técnicas de pronósticos son uno de los factores más importantes para gestionar el 

efecto látigo en la cadena de suministros (X. L. Zhang, 2004), (Padmanabhan et al., 

1997), (F. Chen, Ryan, et al., 2000), (Alizadeh, 2012). En principio es necesario conocer 

el comportamiento de la demanda (Taylor & Fearne, 2009), se deben conocer las 

restricciones de mercado, el tipo de producto, la estacionalidad (Udenio et al., 2023), 

(F. Chen, Ryan, et al., 2000), los ciclos y las tendencias que consumo, así mismo, 

algunos métodos de pronósticos impactan las decisiones de pedidos (Hussain et al., 

2012), el tiempo de entrega y el transporte, por lo tanto, las líneas de investigación 

tienen varias aristas que involucran estos factores. 

 

Cuando el comportamiento es estacional se pueden aplicar técnicas como media 

móvil y suavización exponencial, las cuales pueden tener comportamientos 

favorables al momento de reducir el efecto látigo. También se pueden aplicar 
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técnicas más avanzadas como MA, AR, ARMA como (J. Ma et al., 2018) (Duc et al., 

2008b) y ARIMA (Cho & Lee, 2012), (Novianti et al., 2022); que pueden agregar 

elementos sobre la correlación que puede existir con datos de demanda en períodos 

anteriores. Existen técnicas que tienen en cuenta el modelo GARCH (Datta et al., 

2007a), que se ha utilizado como un modelo avanzado en la reducción del efecto 

látigo. Dentro de las técnicas avanzadas también podemos encontrar el modelo 

Fuzzy Time Series (Chan et al., 2015), y los métodos de Holt and Brown (Wright & 

Yuan, 2008). En la Tabla 5 se incluyen las técnicas de pronóstico utilizadas para 

disminuir el efecto látigo en la cadena de suministros. La investigación del efecto 

látigo ha tomado relevancia en los últimos años, de la misma manera las técnicas de 

pronóstico han estado presente dentro de las soluciones que se proponen para 

disminuir el impacto de esta ineficiencia de la cadena de suministro. 

 

Tabla 5. Técnicas de previsión asociadas al efecto látigo. Fuente: Elaboración propia 

Técnica de previsión Autores 

Series autorregresivas: AR, MA, ARMA, ARIMA, 

SARIMA 

(Cho & Lee, 2012; Duc et al., 2008b; J. Ma et al., 

2018; Novianti et al., 2022; Rottenegger et al., 

2023; X. L. Zhang, 2004) 

Series de tiempo: media móvil, suavización 

exponencial y regresión lineal 

(Najafi & Farahani, 2014), (Sun & Ren, 2005) 

(Shaban et al., 2020) (Hussain et al., 2012) 

(Chaharsooghi & Sadeghi, 2009)  (Chiang et al., 

2016), (Hamiche et al., 2019), (Caniato et al., 

2005), (Naghavi et al., 2020)(Silitonga & Jelly, 

2018) 

Box jenkings, redes neuronales (De La Fuente & Lozano, 2007) 

Holt and Brown method (Wright & Yuan, 2008) 

GARCH method (Datta et al., 2007b) 

Simulation (Barlas & Gunduz, 2011; Jain et al., 2021; 

Kleijnen & Smits, 2003) 

Fuzzy time series (Chan et al., 2015) 
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3.2. Técnicas de previsión de demanda y causas del efecto 

látigo  

Dentro de las técnicas de pronóstico utilizadas para mitigar el efecto látigo en la 

cadena de suministro, encontramos algunas que se relacionan con productos 

duraderos como: series autoregresivas (J. Ma et al., 2018), series de tiempo (Chiang 

et al., 2016) (A. Chen & Blue, 2010) y (Silitonga & Jelly, 2018), y otras con perecederos 

como: simulación (Jain et al., 2021), series de tiempo (Chaharsooghi & Sadeghi, 

2009), series autorregresivas (Novianti et al., 2022). El producto seleccionado guarda 

características propias como su tiempo de vida, las condiciones de transporte y 

almacenaje y el nivel de servicio que se garantiza al cliente, siendo los productos 

perecederos los que mayores condiciones deben cumplir por su tiempo de vida tan 

corto como el caso de frutas y verduras. 

 

Las investigaciones están relacionadas en su mayoría con casos de estudio. Estos 

casos son creados a partir de características de los productos, de los ciclos de pedido, 

y del comportamiento de la demanda. Para el caso del comportamiento de demanda 

final del cliente, esta es creada por procesos de demanda que siguen un 

comportamiento AR(P) (Luong, 2007), (Hussain et al., 2012), (Shaban et al., 2020), en 

otros casos la demanda fue creada a partir de ARMA(P, Q) (Hsiao & Shieh, 2006), 

(Duc et al., 2008b), (Bandyopadhyay & Bhattacharya, 2013); y finalmente modelos un 

poco más complejos como modelos autorregresivos con ARIMA (P,D,Q) (Lin & Lin, 

2006). 

 

Dentro de las conclusiones generadas por los investigadores, algunos 

concluyeron que no basta con disminuir el tiempo de entrega de la mercancía, es 

necesario mejorar el pronóstico para reducir el efecto látigo (J. Ma & Ma, 2013), o 



Diseño de un modelo previsión de demanda para reducir el efecto látigo en una cadena de 

suministros de perecederos 

 64 

hacerlo de manera simultánea (Chaharsooghi & Sadeghi, 2009). Algunos indican que 

el pronóstico de la demanda del cliente debe ser compartida para tener mejores 

datos y ajustar los modelos de pronósticos (Barlas & Gunduz, 2011), o que es 

inevitable hacer un pronóstico y eliminar o disminuir el efecto látigo, así como otras 

ineficiencias de la cadena de suministro (Dejonckheere et al., 2003), (Sun & Ren, 

2005). 

 

Los investigadores proponen para futuras investigaciones diseñar diferentes 

procesos de demanda que no se ajusten a los definidos por ARMA, ARIMA, AR o MA, 

dado que estos han estados usados en varias investigaciones, y sería interesante 

conocer cómo se genera el efecto látigo en otro tipo de comportamientos de 

demanda. De otro lado, se proponen utilizar nuevas técnicas y metodologías de 

pronóstico como redes neuronales y el algoritmo de Facebook Prophet entre otros. 

 

En conclusión, podemos decir que existen algunas técnicas que han sido 

estudiadas más que otras al momento de mitigar o reducir el efecto látigo en la 

cadena de suministros. Estas técnicas de pronóstico utilizadas para mitigar el efecto 

látigo, llevan consigo unas causas asociadas, que representan la razón por la cual 

utilizan técnicas de pronóstico para mitigar este fenómeno. La Tabla 6 nos permite 

visualizar las causas asociadas al efecto látigo, y las técnicas de previsión de demanda 

utilizadas por los investigadores para abordar el problema. 
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Tabla 6. Técnicas de previsión vs causas efecto látigo. Fuente: Elaboración propia 

Causas 

BWE 

Técnicas de previsión 

Series 

Autorregresivas 

Series de 

tiempo 

Box 

jenkings, 

redes 

neuronales 

Holt 

and 

Brown 

GARCH Fuzzy 

time 

series 

Simulation 

O-1 (J. Ma et al., 2018; 

X. L. Zhang, 

2004)(Duc et al., 

2008a)(Cho & 

Lee, 2012)(Duc et 

al., 2008b)  

(Alizadeh, 2012; 

Buchmeister et 

al., 2013; A. 

Chen & Blue, 

2010; Chiang et 

al., 2016; J. Ma 

& Ma, 2013; 

Najafi & 

Farahani, 2014; 

Udenio et al., 

2023)(Silitonga 

& Jelly, 2018) 

(De La 

Fuente & 

Lozano, 

2007) 

 (Datta 

et al., 

2007b) 

 (Barlas & 

Gunduz, 

2011) 

(Rottenegger 

et al., 2023) 

O-2 (Luong, 2007)(Lin 

& Lin, 2006) 

(Shaban et al., 

2020) 

  (Datta 

et al., 

2007b) 

  

O-3 (Taylor & Fearne, 

2009) 

     (Jain et al., 

2021) 

O-5 (Cho & Lee, 2012; 

Duc et al., 2008a; 

Luong, 2007; J. 

Ma et al., 

2018)(Duc et al., 

2008b) 

(Chaharsooghi 

& Sadeghi, 

2009; Hussain 

et al., 2012; J. 

Ma & Ma, 2013) 

     

O-6 (Bandyopadhyay 

& Bhattacharya, 

2013; Novianti et 

al., 2022) 

(Coppini et al., 

2010; Hussain 

et al., 2012) 

 (Wright 

& Yuan, 

2008) 

   

O-7  (Dejonckheere 

et al., 2003) 
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O-9 (Taylor & Fearne, 

2009)(Hsiao & 

Shieh, 2006) 

(Buchmeister et 

al., 2013; Sun & 

Ren, 2005) 

(De La 

Fuente & 

Lozano, 

2007) 

   (Barlas & 

Gunduz, 

2011) 

O-13  (Chaharsooghi 

& Sadeghi, 

2009) 

    (Kleijnen & 

Smits, 2003) 

O-14      (Chan 

et al., 

2015) 

 

O-16 (Taylor & Fearne, 

2009) 

      

 

Al revisar el cruce de técnicas de pronóstico utilizadas, y las causas del efecto 

látigo estudiadas se pueden resumir ciertos aspectos: en primer lugar, las dos 

técnicas de pronóstico más utilizadas (series autorregresivas y series de tiempo) 

basan su estudio en la actualización de la demanda como su causa principal del 

efecto látigo. Las siguientes causas del efecto látigo que mayormente basan los 

estudios de previsión de demanda son el tiempo de entrega, la política de inventario 

y la falta de sincronización entre los actores de la cadena de suministro. Finalmente, 

es necesario destacar que ninguna de las técnicas de previsión tiene en cuenta las 

causas del efecto látigo de comportamiento (miedo a quedarse sin inventario, falta 

de entrenamiento y negligencia en la toma de decisiones); y algunas causas 

operacionales como el juego de faltantes, inapropiados sistemas de control, errónea 

percepción de la retroalimentación, falta de una visión de optimización global, 

cantidad de intermediarios en la cadena y la capacidad instalada 

 

Teniendo presente el estado del arte, este hallazgo nos permite identificar que 

la actualización de la demanda no solo es la causa del efecto látigo con mayores 

publicaciones, sino que también se asocia a la principal causa utilizada para realizar 
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un modelo de previsión demanda para mitigar el efecto látigo en una cadena de 

suministros. Con el fin de definir las causas del efecto látigo y los factores de calidad 

que tendremos en cuenta para nuestra investigación, en el siguiente apartado 

realizaremos un comparativo con respecto a las técnicas de previsión de demanda 

asociada a estas dos dimensiones. 

 

3.3. Técnicas de previsión de demanda asociadas a los factores 

de calidad y las causas del efecto látigo 

Los productos perecederos tienen características que los hacen diferentes a los 

productos durables tradicionales. Estas características están relacionadas con el ciclo 

de vida de los productos (Moazzam et al., 2019), las condiciones especiales en las 

cuales debe almacenarse o transportarse (Y. Zhang et al., 2017), la estacionalidad en 

la producción de algunos de ellos, como por ejemplo las frutas y verduras; y la 

disponibilidad o inventario en algunas zonas (Nakandala et al., 2017), dado que, por 

las condiciones climáticas y meteorológicas no es posible disponer de algunos de 

estos productos. Por estas condiciones, es necesario prestar más atención a la 

cadena de suministro de este tipo de productos, por cuánto las herramientas y 

técnicas para mejorar el desempeño de la cadena debe tener presenta estas 

variables, dada su particularidad e impacto de la cadena de suministro. 

 

De acuerdo con el resumen de la Tabla 6, existen varias técnicas de pronóstico 

que se han utilizado para eliminar o reducir el efecto látigo en la cadena de 

suministros. Dentro de las más utilizadas podemos encontrar los modelos 

autorregresivos (X. L. Zhang, 2004) (Duc et al., 2008a) (Novianti et al., 2022), los 

modelos tradicionales como media móvil y suavización exponencial (Udenio et al., 

2023) (Chaharsooghi & Sadeghi, 2009) (Hussain et al., 2012) , en menos uso para la 
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investigación de este fenómeno tenemos el modelo de GARCH (Datta et al., 2007a), 

box jenkings (De La Fuente & Lozano, 2007) y fuzzy time series (Chan et al., 2015). 

En algunos de estos estudios, el comportamiento de la demanda de estos productos 

fue generada a través funciones que siguen comportamientos estacionales, de 

tendencia o auto correlacionados con ventas de períodos anteriores. Sin embargo, 

también se tienen productos perecederos como la sal (tiempos elevados de 

vencimiento), comida recién preparada, queso y mantequilla, y carne.  

 

En el caso del efecto látigo también se presentan otros impactos en la cadena 

de suministros de productos perecederos: la pérdida y desperdicio de alimentos. 

También, se conoce que este comportamiento no se presenta de la misma forma a 

lo largo de la cadena de suministro, ni tampoco en todos los países. Para el caso de 

países con niveles altos de ingresos, la pérdida de alimentos se presenta 

mayoritariamente al final de la cadena de suministros, es decir en la distribución, 

retail, y consumo en hogares; mientras que en países con bajos ingresos los 

alimentos se pierden en las primeras etapas de la cadena, es decir durante la 

producción, cosecha y almacenamiento de los alimentos (FAO, 2019).  

 

El efecto látigo está presente dentro de los productos perecederos, y su medición 

puede verse evidente de dos maneras: el exceso de inventario aguas arriba de la 

cadena de suministros (Giro et al., 2011) (Novitasari & Damayanti, 2018) (Raju et al., 

2013) o un excesivo nivel de desperdicio de producto (Rottenegger et al., 2023). Las 

técnicas de pronósticos que se utilicen para reducir o eliminar el efecto látigo en la 

cadena de suministros, deben tener presente variables que involucren las etapas de 

la cadena de suministros, el comportamiento de la demanda y la posible pérdida y 

desperdicio de alimentos.  
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El miedo a la pérdida y desperdicio de alimentos es una sensación que viven a 

diario los gerentes de cadena de suministros de este tipo de productos. Cada día 

que transcurre sin que el producto sea entregado al cliente, es un día más que corre 

el riesgo de ser desperdiciado. Esta condición del producto exige a los responsables 

de estas cadenas de suministros tomar decisiones al respecto, las cuales en algunos 

casos terminan incrementando el efecto látigo (Hamiche et al., 2019). Sin embargo, 

este miedo a perder el producto no se debe únicamente al reducido ciclo de vida del 

producto, sino también a cambios en la demanda, lo que obliga a perder el producto 

(Caniato et al., 2005). Esta incertidumbre inducida a partir del riesgo de pérdida del 

producto y cambios en la demanda crea ineficiencias en la operación, por lo cual los 

actores de la cadena de suministros deben sufrir el impacto del efecto látigo (Dellino 

et al., 2018). 

 

En algunos casos las decisiones de los responsables de las cadenas de 

suministros de productos perecederos están orientadas hacia disminuir las pérdidas 

económicas de las empresas. Debido al rápido deterioro del producto, los gerentes 

optan por realizar promociones que les permita vender su inventario (Taylor & 

Fearne, 2009), lo que ocasiona variabilidad de la demanda aguas arriba de la cadena 

de suministro, posiblemente en el incremento del efecto látigo. A partir de aquí, se 

hace necesario conocer el comportamiento de la demanda, las causas por las cuales 

ocurre la variabilidad de la demanda y buscar agruparlos de acuerdo con las técnicas 

de pronóstico que mejor resulten en cada caso (Caniato et al., 2005). 

 

Las decisiones que toman los responsables de las cadenas de suministros tienen 

presente el costo de la operación, el nivel de servicio y la eficiencia (Novianti et al., 

2022). En muchos casos se analiza las ventas perdidas por la falta de inventario, la 

pérdida del cliente por cuanto ya no volverá al punto de venta por no contar con el 
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producto requerido, y la pérdida ocasionada por el deterioro del producto. Este 

costo crea incertidumbre en la operación, por lo cual es necesario disminuir este tipo 

de comportamiento, por lo tanto, aplicar alguna técnica de pronóstico podría ayudar 

a mitigar este riesgo (Dellino et al., 2018). 

 

Es necesario realizar pronósticos para evitar que se presente o incremente el 

efecto látigo en la cadena de suministros; si en algún momento se deja de hacer, las 

ineficiencias de la cadena se empezaran a evidenciar, por tanto, si existen fallas en la 

técnica de pronóstico el efecto látigo empezará a incrementarse (Jain et al., 2021). 

De otro lado, es necesario contar con datos históricos que permitan realizar modelos 

de pronósticos, es posible que la demanda del producto guarde relación con 

comportamientos de demanda anteriores, y deba ser necesario crear modelos más 

robustos (Chaharsooghi & Sadeghi, 2009)  

 

Estas técnicas de pronóstico utilizadas para disminuir el efecto látigo en la 

cadena de suministros de perecederos, guardan relación con las causas que generan 

este comportamiento. Así mismo, los factores de calidad de este tipo de productos 

son tenidos en cuenta para analizar este comportamiento, y abordar de una mejor 

forma su solución. En la Tabla 7 se muestra el resultado de este análisis y las 

oportunidades de investigación que aún están pendientes en el horizonte de esta 

problemática. 
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Tabla 7. Comparativo causas efecto látigo – técnicas de previsión y factores de calidad. 

Fuente: Elaboración propia 

Técnicas 

previsión 

utilizadas 

Causas del efecto látigo  

Factores calidad 

perecederos 
Actualización 

demanda 

Variación 

precios 

Tiempo 

entrega 

Procesos 

compañía 

Presión 

cumplimiento 

ventas 

Falta 

sincronización 

ARIMA     
(Taylor & 

Fearne, 2009) 

(Taylor & 

Fearne, 2009) 

Relacionamiento 

PSC1 

Calidad tecnología 

información PSC9 

Media 

móvil 

  

(Chaharsoo

ghi & 

Sadeghi, 

2009) 

(Chaharsoo

ghi & 

Sadeghi, 

2009) 

  

Calidad tecnología 

información PSC9 

Calidad logística 

PSC7 

(Silitonga & 

Jelly, 2018) 
     

Relacionamiento 

PSC1 

Simulation 
(Rottenegger 

et al., 2023) 

(Jain et al., 

2021) 
    

Calidad tecnología 

información PSC9 

Seguridad del 

producto PSC6  

 

Luego de comparar las técnicas de previsión de demanda utilizadas para 

disminuir el efecto látigo en cadenas de suministros de productos perecederos, junto 

con las causas del efecto látigo y los factores de calidad asociados, se evidencia una 

limitada cantidad de técnicas de previsión utilizadas para disminuir el efecto látigo 

en este tipo de cadenas de suministros. Igualmente, se han estudiado pocas causas 

del efecto látigo asociados a estas técnicas, así como pocos factores de calidad de 

perecederos. Nuestra investigación busca aportar mayores técnicas de previsión de 

demanda que disminuyan en efecto látigo en este tipo de cadenas de suministros, 

así como explorar otras causas del efecto látigo como el nivel de deterioro del 

producto (variable importante para definir el desperdicio del producto), y la política 
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de reabastecimiento, fundamental en países no desarrollados dada las limitaciones 

de proveedores y condiciones económicas.  

 

Así mismo, buscamos asociar estas técnicas de previsión de demanda con los 

factores de calidad estudiados hasta el momento como la seguridad del producto 

(asociado con la causa del efecto látigo: deterioro del producto), calidad logística 

(asociado con la causa del efecto látigo: tiempo de entrega y política de 

reabastecimiento), y calidad de tecnología de información (asociado con la causa del 

efecto látigo: actualización de la demanda) 

 

3.4. Aplicación de modelos estadísticos y técnicas de 

inteligencia artificial en la previsión de demanda de 

productos perecederos 

Cómo vimos en el apartado anterior, la previsión de demanda se ha utilizada para 

mitigar el efecto látigo en la cadena de suministros de productos perecederos. Este 

capítulo se enfoca en la aplicación de modelos estadísticos y algoritmos de 

inteligencia artificial. Específicamente, se exploran las capacidades predictivas de 

modelos como Prophet, para capturar tendencias estacionales y efectos de feriados; 

SARIMA, por su eficacia en modelar series temporales con estacionalidad y 

autocorrelación; y métodos de aprendizaje automático como regresión lineal, 

gradient boosting, árboles de decisión, bosques aleatorios y algoritmos de deep 

learning, destacando su potencial en el manejo de características no lineales y la 

capacidad de aprender de grandes conjuntos de datos 
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3.4.1. Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average SARIMA 

La técnica SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) representa 

un método estadístico avanzado para el análisis y la previsión de series temporales, 

especialmente útil en datos con patrones estacionales. Extiende el modelo ARIMA 

(Autoregressive Integrated Moving Average) al incorporar componentes 

estacionales, mejorando la precisión en series con periodicidad clara. 

 

Elementos Principales 

• Autoregresión (AR): La correlación de una variable con sus propios valores 

pasados. 

• Diferenciación (I): La transformación de la serie para asegurar 

estacionariedad. 

• Media Móvil (MA): La dependencia entre una observación y un residuo de 

un modelo de media móvil aplicado a observaciones rezagadas. 

• Componentes Estacionales: Los términos ARIMA aplicados a las 

componentes estacionales de la serie. 

 

Ventajas 

• Modelado Estacional Riguroso: Capacidad para modelar con precisión series 

temporales con patrones estacionales claros. 

• Flexibilidad Metodológica: Los parámetros de SARIMA pueden ser 

meticulosamente ajustados para adaptarse a las especificidades de la serie 

temporal en estudio. 
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Debilidades 

• Selección de Parámetros: La selección de los órdenes p, d, q y sus 

equivalentes estacionales puede ser un proceso complejo y tedioso. 

• Datos No Estacionales: Para series temporales sin patrones estacionales 

claros, SARIMA puede no ser la herramienta más eficaz 

 

Análisis en productos perecederos 

SARIMA es efectivo en predecir la demanda de productos perecederos, cuya 

demanda fluctúa según factores estacionales, como festividades o cambios 

climáticos. Esto es crucial para una gestión eficiente del inventario, evitando excesos 

o escasez. 

 

3.4.2. Facebook Prophet 

Facebook Prophet es una herramienta de previsión de series temporales desarrollada 

por Facebook, diseñada para ser accesible pero potente, destinada a analistas y no 

solo a expertos en modelos de series temporales. Esta herramienta se destaca por 

su capacidad de manejar con facilidad datos con tendencias no lineales, múltiples 

estacionalidades, y eventos especiales, todo ello manteniendo una interfaz de 

usuario intuitiva y fácil de implementar. 

 

Elementos Principales 

• Tendencia: Prophet utiliza una función de crecimiento logístico para modelar 

la tendencia no lineal de los datos que se satura en un límite superior. 

• Estacionalidad: Modela la estacionalidad como componentes aditivos que 

son flexibles y pueden cambiar de un año a otro. 
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• Días festivos y eventos: Permite incorporar efectos irregulares que ocurren 

en días festivos o debido a eventos especiales. 

 

Ventajas 

• Facilidad de Uso: Prophet es diseñado para ser accesible, con pocos 

parámetros ajustables y un enfoque intuitivo para modelar series 

temporales. 

• Adaptabilidad: Se adapta bien a los cambios en las tendencias y es robusto 

ante los valores atípicos, lo cual es esencial para productos con demandas 

fluctuantes. 

 

Debilidades 

• Modelado Multivariante: Aunque Prophet puede incorporar días festivos y 

eventos especiales, puede tener limitaciones en la incorporación y modelado 

de múltiples series de predictores simultáneamente. 

• Complejidad del Modelo: Para usuarios que buscan un control total y 

comprensión detallada del modelo subyacente, Prophet puede parecer una 

"caja negra". 

 

Análisis en productos perecederos 

Prophet proporciona herramientas para interpretar los resultados, permitiendo 

a los usuarios visualizar los componentes de la serie temporal y ajustar manualmente 

los hiperparámetros para afinar las predicciones. Esto es particularmente útil para 

entender el impacto de eventos específicos o para incorporar conocimientos de 

dominio en el modelo. En el contexto de productos perecederos, el ajuste fino de los 

componentes del modelo es crucial. Los patrones de consumo de estos productos 
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pueden cambiar rápidamente en respuesta a eventos externos, y Prophet ofrece la 

flexibilidad para ajustar el modelo a estas dinámicas. La visualización de 

componentes individuales ayuda a entender cómo eventos específicos afectan la 

demanda y permite a los analistas incorporar conocimientos del dominio para 

mejorar la precisión de las predicciones. 

 

3.4.3. Modelos de aprendizaje supervisado de machine learning 

Los modelos de machine learning también se utilizan como algoritmos para predecir 

series temporales. Dentro de los modelos de machine learning existen dos 

categorías, i) modelos de aprendizaje supervisado, y ii) modelos de aprendizaje no 

supervisado. Los algoritmos de series de tiempo se han desarrollado gracias a los 

modelos de aprendizaje supervisado, los cuales a su vez se dividen en dos categorías: 

a) modelos de clasificación, b) modelos de regresión. En los modelos de clasificación, 

el objetivo es predecir en cual clase o nivel pertenece una observación. Para el caso 

de los modelos de regresión el objetivo es predecir una variable continua. En este 

punto hemos decidido utilizar los algoritmos de clasificación: Random forest, 

Gradient boosting, Tree regressor, con el fin de ampliar las opciones de pronóstico 

que busquen disminuir el efecto látigo en la cadena de suministros de productos 

perecederos; además son algoritmos que no se han utilizado para predecir la 

demanda en este tipo de cadenas de suministro. Igualmente, utilizaremos un modelo 

de regresión lineal como un algoritmo adicional de machine learning. 

 

3.4.3.1 Random forest regressor 

El Random Forest Regressor es una técnica avanzada de aprendizaje automático que 

combina múltiples árboles de decisión para generar predicciones más precisas y 
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robustas. Este método es particularmente eficaz para tratar con la varianza y el sesgo, 

problemas comunes en modelos de árboles de decisión individuales. 

 

Elementos Principales 

• Árboles de Decisión: Construcciones lógicas que segmentan los datos en 

nodos basados en decisiones para llegar a una predicción. 

• Bagging (Bootstrap Aggregating): Técnica de ensamble que mejora la 

estabilidad y precisión de los algoritmos de machine learning. 

• Selección Aleatoria de Características: Cada árbol en un Random Forest se 

construye utilizando un subconjunto aleatorio de características, lo que 

aumenta la diversidad entre los áboles y contribuye a la robustez del 

modelo. 

 

Ventajas 

• Robustez y Generalización: Random Forest maneja bien el sobreajuste, lo 

que lo hace robusto y generalizable a nuevos datos. 

• Manejo de Diversas Características: Capaz de procesar eficientemente 

conjuntos de datos con un gran número de variables sin necesidad de 

selección manual. 

 

Debilidades  

• Interpretabilidad: Aunque los árboles individuales son interpretables, un 

ensamble de muchos árboles puede ser difícil de interpretar y entender 

completamente. 
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• Complejidad Computacional: El entrenamiento de múltiples árboles puede 

ser computacionalmente demandante, especialmente con grandes 

conjuntos de datos 

 

Análisis en productos perecederos 

En el contexto de productos perecederos, como alimentos o flores, donde la 

demanda puede fluctuar según factores como la temporada, festividades o 

tendencias del mercado, el Random Forest es particularmente útil. Su capacidad para 

manejar una gran cantidad de características y su robustez frente a datos ruidosos o 

incompletos lo hacen ideal para predecir la demanda. Al integrar datos históricos de 

ventas, información estacional y factores de mercado, Random Forest puede 

proporcionar predicciones precisas que son cruciales para la planificación del 

inventario y la gestión de la cadena de suministro. 

 

3.4.3.2 Gradient boosting regressor 

El Gradient Boosting Regressor es un método de aprendizaje automático que 

construye un modelo predictivo en forma de un conjunto de modelos más simples, 

generalmente árboles de decisión. La técnica implica tres componentes principales: 

un conjunto de aprendices débiles (usualmente árboles de regresión), una función 

de pérdida y un método para minimizar esta función. 

 

Elementos Principales 

• Árboles de Decisión: Utilizados como los predictores base en el ensamble. 

• Optimización de Gradiente: Utiliza el gradiente de la función de pérdida para 

determinar cómo modificar los árboles para mejorar las predicciones. 
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• Tasa de Aprendizaje: Controla el grado en que cada árbol influye en la 

predicción final. 

 

Ventajas 

• Alto Rendimiento: Con frecuencia, Gradient Boosting proporciona 

predicciones altamente precisas y es considerado uno de los algoritmos más 

eficaces para tareas de regresión y clasificación. 

• Manejo de Diversas Características: Puede manejar diferentes tipos de datos 

y relaciones complejas entre características. 

 

Debilidades 

• Sobreajuste: Aunque es muy eficaz, sin una cuidadosa configuración de 

parámetros y validación cruzada, el modelo puede sobreajustarse. 

• Coste Computacional: El proceso secuencial de construcción de árboles 

puede ser intensivo en tiempo y recursos, especialmente con conjuntos de 

datos grandes. 

 

Análisis en Productos Perecederos:   

El Gradient Boosting es particularmente útil en la predicción de la demanda de 

productos perecederos debido a su capacidad para manejar diversas formas de 

relaciones no lineales y de alta dimensión en los datos. Los productos perecederos 

a menudo exhiben patrones de demanda complejos influenciados por múltiples 

factores como las condiciones meteorológicas, tendencias de consumo y 

promociones. El Gradient Boosting, con su enfoque iterativo y su capacidad para 

capturar interacciones complejas entre características, puede modelar con eficacia 

estas relaciones dinámicas y proporcionar predicciones precisas. Además, su 
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capacidad para manejar diferentes tipos de datos y su robustez frente a las 

características irrelevantes lo hacen ideal para este tipo de aplicaciones. 

 

3.4.3.3 Tree regressor 

El "Tree Regressor", o regresor basado en árboles de decisión, es una técnica de 

aprendizaje automático que utiliza la estructura de un árbol para tomar decisiones 

basadas en los datos. Este enfoque es especialmente útil en escenarios donde las 

relaciones entre los datos no son lineales o son complejas.  

 

Elementos Principales 

• Nodos de Decisión: Puntos donde los datos se dividen según algún criterio. 

• Hojas o Nodos Terminales: Nodos finales del árbol que representan el valor 

de predicción basado en el promedio de los valores en esa región. 

• Estrategia de División: El método utilizado para dividir los datos en cada 

nodo, generalmente basado en minimizar la suma de los cuadrados de los 

residuos. 

 

Ventajas 

• Simplicidad y Visualización: Fácil de entender y visualizar, lo que ayuda a 

interpretar cómo el modelo llega a sus predicciones. 

• Flexibilidad: Puede modelar relaciones no lineales sin necesidad de 

transformaciones complejas de los datos. 
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Debilidades 

• Sobreajuste: Los árboles de regresión pueden ajustarse fácilmente a los 

datos de entrenamiento, lo que reduce su capacidad de generalizar a datos 

no vistos. 

• Sensibilidad a los Datos: Pequeñas variaciones en los datos de 

entrenamiento pueden resultar en árboles significativamente diferentes, lo 

que afecta la consistencia del modelo 

 

Análisis en Productos Perecederos  

Los árboles de decisión son útiles para predecir la demanda de productos 

perecederos debido a su capacidad para modelar relaciones complejas y no lineales. 

Son capaces de capturar patrones estacionales, efectos de eventos especiales y 

pueden manejar múltiples factores influenciadores, como el clima y las promociones. 

Una selección cuidadosa de características y un ajuste adecuado de los parámetros 

del árbol son cruciales para lograr predicciones precisas y evitar el sobreajuste. 

 

3.4.3.4 Regresión lineal 

El "Linear Regressor", o regresor lineal, es una técnica fundamental en el campo del 

análisis estadístico y el aprendizaje automático, utilizada para modelar la relación 

entre una variable dependiente y una o más variables independientes. Esta técnica 

asume que existe una relación lineal entre las variables. 

 

Elementos Principales 

• Coeficientes de Regresión: Representan el cambio esperado en la variable 

dependiente para un cambio unitario en la variable independiente. 
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• Término de Intercepción: El valor esperado de la variable dependiente 

cuando todas las variables independientes son cero. 

 

Ventajas 

• Simplicidad y Eficiencia: Rápido de implementar y fácil de interpretar, lo que 

lo hace accesible para una amplia gama de usuarios. 

• Fundamento Estadístico Sólido: Proporciona medidas claras de significancia, 

confianza y ajuste del modelo. 

 

Debilidades 

• Limitaciones en la Relación Lineal: Solo puede capturar relaciones lineales, 

lo que puede ser restrictivo para datos con relaciones más complejas. 

• Sensibilidad a Outliers: Los valores atípicos pueden tener un impacto 

significativo en la línea de regresión, distorsionando las predicciones. 

 

Análisis en Productos Perecederos  

La regresión lineal puede ser efectiva en la predicción de la demanda de 

productos perecederos. Factores como la temperatura, tendencias estacionales y 

actividades promocionales pueden ser incluidos como variables independientes. El 

modelo ayuda a entender cómo cada factor influye en la demanda, permitiendo 

ajustes en inventario y estrategias de marketing. La simplicidad y la claridad 

interpretativa de la regresión lineal la hacen una herramienta valiosa para situaciones 

donde la relación entre la demanda y los factores influenciadores es 

aproximadamente lineal. 
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3.4.4. Modelo Deep Learning 

El "Deep Learning" es una técnica avanzada dentro del campo del aprendizaje 

automático, que utiliza redes neuronales con múltiples capas para modelar 

relaciones complejas en los datos. Esta técnica ha ganado popularidad por su 

capacidad para manejar grandes cantidades de datos y descubrir patrones 

intrincados, inaccesibles para métodos más tradicionales. 

 

Elementos Principales 

• Capas Ocultas: Múltiples capas entre la entrada y la salida que permiten al 

modelo aprender características complejas. 

• Neuronas: Unidades de cálculo que aplican funciones de activación a sus 

entradas y pasan el resultado a la siguiente capa. 

• Funciones de Activación: Funciones no lineales aplicadas a la entrada de una 

neurona para determinar su salida. 

 

Ventajas 

• Capacidad para Modelar Complejidades: Puede aprender y modelar 

relaciones complejas y no lineales en los datos, lo que es especialmente 

valioso para patrones de demanda irregulares. 

• Flexibilidad en la Estructura del Modelo: Permite una amplia gama de 

arquitecturas y personalizaciones para adaptarse a las necesidades 

específicas de la previsión. 

 

 

 

 



Diseño de un modelo previsión de demanda para reducir el efecto látigo en una cadena de 

suministros de perecederos 

 84 

Debilidades 

• Interpretación de Modelos: Las redes neuronales profundas pueden ser 

difíciles de interpretar, lo que plantea desafíos para comprender 

completamente cómo se hacen las predicciones. 

• Requisitos de Datos y Computacionales: Generalmente requieren grandes 

conjuntos de datos y recursos computacionales significativos para entrenar 

eficazmente 

 

Análisis en Productos Perecederos  

En el contexto de la predicción de demanda de productos perecederos, el deep 

learning ofrece varias ventajas. Su capacidad para manejar grandes volúmenes de 

datos y capturar relaciones no lineales y complejas lo hace adecuado para modelar 

patrones de demanda que son influenciados por una multitud de factores 

interrelacionados. Por ejemplo, una red neuronal profunda puede analizar datos 

históricos de ventas, información meteorológica, tendencias de consumo y 

actividades promocionales, proporcionando una predicción precisa de la demanda 

futura. La habilidad para aprender de los datos sin la necesidad de especificar 

explícitamente todas las relaciones subyacentes permite a las redes neuronales 

profundas adaptarse y mejorar continuamente a medida que se disponga de nuevos 

datos. 

 

3.5. Conclusiones del capítulo 

Este capítulo ha explorado técnicas de previsión de demanda que, si bien no son 

nuevas en la literatura en general, tienen un enfoque novedoso en cuanto a su 

aplicación para mitigar el efecto látigo en la cadena de suministro de productos 

perecederos. En el caso de las técnicas Prophet y SARIMA son fuertes al momento 
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de modelar estacionalidades y tendencias, aspectos cruciales en la demanda de 

productos perecederos que pueden verse afectados por cambios estacionales, 

festividades y eventos especiales. 

 

Por otro lado, métodos basados en machine learning como Random Forest, Tree 

Regressor y Gradient Boosting ofrecen una robusta capacidad para manejar 

relaciones complejas y no lineales. Estas características son particularmente valiosas 

en entornos donde la demanda de productos perecederos puede estar influenciada 

por una amplia gama de factores interconectados. En este caso se debe evitar el 

sobreajuste y asegurar la generalización del modelo. 

 

La regresión lineal, ofrece una perspectiva simplificada que puede ser útil para 

identificar tendencias generales, pero su aplicabilidad se ve limitada por la 

complejidad y la naturaleza dinámica de la demanda de productos perecederos. Por 

otro lado, el deep learning puede ser utilizado para capturar patrones complejos y 

dependencias a largo plazo, sin embargo estamos condicionados por la 

disponibilidad de grandes volúmenes de datos y los recursos computacionales que 

podamos gestionar 

 

Al momento de articular las técnicas de previsión con los factores de calidad de 

una cadena de perecederos y las causas del efecto látigo, encontramos que en 

nuestro caso los factores seguridad del producto PSC6 y calidad tecnología de 

información PSC9 son elementos que influyen en la técnica de previsión de demanda 

a utilizar, ya que la calidad de la información está asociada al error de pronóstico, 

mientras que la seguridad del producto se asocia a la ampliación de la demanda 

causada por la pérdida y deterioro del producto. 
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De otro lado, las causas del efecto látigo que podrían impactar la veracidad de 

la técnica de previsión de demanda son: la actualización de demanda O1, ya que 

cada técnica de previsión ofrece diferentes medidas de desempeño que impactan el 

efecto látigo; y el nivel de deterioro del producto N1, dado que un mayor deterioro 

del producto genera cambios en la demanda que requieren ajustes en las técnicas 

de previsión. 

 

En el próximo capítulo, se procederá a aplicar estas técnicas de previsión de 

demanda a los datos de un producto perecedero como el banano, para que en un 

posterior análisis, se pueda determinar su capacidad de mitigar el efecto látigo en la 

cadena de suministro. A través de la evaluación visual y estadísticas de éstos 

métodos, se determinará cuál de ellos proporciona el mayor nivel de precisión y, en 

última instancia, cuál se adapta mejor a las características de la demanda del banano. 
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4. Datos y previsión de 

demanda 
 

 

En esta parte de la investigación queremos continuar con la evaluación y análisis de 

las técnicas de previsión de demanda establecidas en el capítulo anterior. Con el fin 

de definir cuál de las técnicas se comporta mejor frente a la previsión de demanda 

de un producto perecedero, seguiremos la metodología establecida por (Atwan, 

2022) el cual nos propone una serie de pasos que son necesarios para seleccionar 

una técnica de previsión. Sin embargo, hemos querido hacer algunos ajustes a la 

metodología con base en nuestro tipo de producto, y de acuerdo con la aplicación 

en una cadena de suministros de productos perecederos. 

 

Establecer la metodología para la previsión de demanda servirá como marco 

para comparar el desempeño de dos modelos de previsión, un modelo general para 

productos perecederos, y otro que involucra el desperdicio en el eslabón final de la 

cadena, en este caso el retail. 

 

Estos dos modelos de previsión de demanda se proponen con el fin de conocer 

su posterior impacto en una cadena de suministros de productos perecederos. Tal 

como se menciona en el capítulo anterior, los resultados de la previsión de demanda 

se analizarán a la luz de las siguientes causas del efecto látigo: actualización de la 
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demanda, desperdicio de producto y tiempo de reabastecimiento y de entrega; y los 

factores de calidad de productos perecederos: calidad de la información, seguridad 

del producto y calidad logística.  

 

4.1. Metodología previsión de demanda 

La propuesta de (Atwan, 2022) es empezar conociendo el objetivo de la previsión de 

demanda, queremos conocer por tanto cuál debe ser el modelo de previsión de 

demanda que mejor se ajusta una cadena de suministros de productos perecederos, 

que disminuya el efecto látigo y el desperdicio. 

 

 

Figura 3. Metodología previsión de demanda 

4.1.1. Recolección de datos   

En ésta primer parte de la metodología se hace necesario establecer cómo se van a 

capturar los datos. Para nuestra investigación es necesario identificar cual es la 

fuente de datos de demanda de productos perecederos. En este proceso se debe 

tener presente el tipo de producto, el acceso a los datos, la periodicidad y la vigencia 

de los datos.  

Capítulo(s)DetalleDescripciónRepresentación

IVFuente de datos, acceso y 
periodicidad

Recolección de datos

IVLimpieza de datos, patrones, 
tendencias, causas que afectan la 
previsión

Análisis exploratorio de datos

IVDiseño modelo de previsión que 
capture comportamiento de la 
demanda

Aplicación modelos de 
previsión

IVError de pronóstico y consistencia 
a lo largo del tiempo

Resultados y selección del 
modelo

V – VI – VIICadena del bananoImplementación en una cadena 
de suministros de perecederos



Diseño de un modelo previsión de demanda para reducir el efecto látigo en una cadena de 

suministros de perecederos 

 90 

4.1.2. Análisis exploratorio y preparación de los datos 

Esta parte se empieza con la exploración de los datos, se realiza una limpieza y 

completitud de los datos de ser necesario antes de pasar a conocer más sobre su 

comportamiento. El objetivo de este paso es conocer los patrones, tendencias y 

estacionalidades de los datos, ya que a partir de allí se pueden modelar las variables 

que harán parte del modelo de previsión de demanda. Para nuestra investigación es 

necesario agregar los elementos causales de la previsión, tales como deterioro del 

producto y tiempos de entrega, que podrían llegar a afectar el desempeño de la 

cadena de suministros de perecederos. En esta parte también es necesario realizar 

las validaciones estadísticas de estacionariedad y de autocorrelación, las cuales 

permitirán respaldar el modelo desarrollado. 

 

4.1.3. Aplicación de los modelos de previsión de demanda 

Aquí se busca aplicar los modelos de previsión de demanda que por sus 

características puedan tener mejores resultados frente a los productos perecederos. 

El objetivo por tanto es definir aquellos modelos que pueden capturar de una mejor 

manera la variabilidad de la demanda, y así puedan ser utilizados en una cadena de 

suministros de productos perecederos. 

 

4.1.4. Resultados y selección del modelo de previsión de demanda 

En esta parte de la metodología se analizan los errores de pronóstico con el fin de 

comprobar que el modelo es consistente a lo largo del tiempo. Aquí vamos 

definiendo el mejor modelo de previsión de demanda que se ajuste a los productos 

perecederos, y definimos las particularidades que se deben tener presente cuando 

realizamos este proceso para un producto perecedero en particular. 
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4.1.5. Implementación del modelo de previsión en una cadena de 

suministro de producto perecedero 

En ésta última etapa del proceso implementamos el modelo de previsión en dos 

escenarios. El primero será en una cadena de suministros de productos perecederos, 

y en otra cadena de suministros con desperdicio de producto. Para nuestra 

investigación, ésta última etapa la veremos reflejada en los siguientes capítulos, ya 

que analizaremos el desempeño de estos modelos de previsión, junto con otros 

resultados como son el efecto látigo y el inventario. 

 

4.2. Modelo de previsión de demanda para productos 

perecederos 

Nuestro modelo de previsión de demanda para productos perecederos servirá como 

punto de referencia para compararlo con un producto perecedero en particular. 

Hemos escogido un producto perecedero como lo es el banano, que para el caso 

colombiano representa uno de los mayores productos de exportación, ubicándose 

como el quinto mayor exportador de banano en el mundo con más de 2 millones de 

toneladas de banano exportados en 2021 (FAO, 2021). Éste primer modelo de 

previsión servirá como base para comparar el desempeño del otro modelo de 

previsión de demanda, el cual involucra variables como el nivel de deterioro del 

banano.  

 

4.2.1. Recolección de los datos 

Para la recolección de datos de la demanda del banano es necesario aplicar la 

ecuación de demanda, ya que solo tenemos disponibles los precios del banano con 

una periodicidad diaria. Los datos de precios los obtenemos del Sistema de 
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Información de Precios del Sector Agropecuario SISPA para Colombia. Con el fin de 

diseñar una ecuación de demanda, seguimos a (H. Huang et al., 2018), el cual 

establece en su modelo EOQ para deterioro de productos, la siguiente función de 

demanda:  

Ecuación 1 

𝐃(𝐩) = 𝐛 − 𝐚𝐩 

 

Donde b es el potencial de mercado para cada retail, y a es un parámetro de 

sensibilidad del precio. Con el fin de conocer el potencial de mercado, tomamos 

como ejemplo la ciudad de Bucaramanga – Colombia, la quinta ciudad más poblada 

de Colombia con una población de 1’1 millón de habitantes, y un consumo promedio 

de 80 gramos de banano por día por habitante (Anexo 1) 

 

El resultado de aplicar la Ecuación 1 de demanda con base en los precios del 

banano1, obtenemos el siguiente comportamiento de demanda 

 

 

1 Página web: https://www.dane.gov.co/index.php/estadisticas-por-tema/agropecuario/sistema-de-

informacion-de-precios-sipsa 
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Figura 4. Demanda total del banano 

 

4.2.2. Análisis exploratorio y preparación de los datos 

Luego de hacer el proceso de recolección de datos, procedemos a realizar un análisis 

exploratorio de los datos. La metodología nos indica que debemos identificar 

patrones de tendencia y estacionalidad, así como hacer pruebas estadísticas de 

estacionariedad y autocorrelación.  

 

La Tabla 8 muestra un resumen estadístico de los datos de demanda, el cual 

tomaremos como punto de partida para hacer el análisis exploratorio de los datos.  
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Tabla 8. Resumen estadístico demanda banano. Fuente: Elaboración propia 

Medidas estadísticas Toneladas diarias 

Media          7.413  

Mediana                      7.788  

Desviación estándar                 2.906,743  

Rango                 9.300  

Demanda mínima                  1.644  

Demanda máxima                  10.944  

Demanda Total             2.698.413  

 

Las series de tiempo incluyen observaciones que son grabadas en cada espacio 

de tiempo. Cada serie de tiempo puede ser descrita por componentes como la 

tendencia, estacionalidad y ciclicidad. La tendencia se refiere a una visión general de 

los datos hacia arriba o hacia abajo. La ciclicidad ocurre cuando se repite un patrón 

en el comportamiento de la serie, pero no existe un período fijo. Finalmente, la 

estacionalidad se puede definir como fluctuaciones periódicas en una serie de 

tiempo, tal es el caso de las compras de Halloween o el día de las madres.  

 

Para lograr entender los componentes de una serie de tiempo debemos recurrir 

a una descomposición de esta. En este caso aplicamos la descomposición additive 

ya que la serie no presenta variaciones estacionales a lo largo del tiempo. El modelo 

de descomposición additive se construye por la adición de tres componentes: 

 

Ecuación 2 

𝑦𝑡 = 𝑇𝑡 + 𝑆𝑡 + 𝑅𝑡 
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Donde Tt representa la tendencia de la serie, St la estacionalidad y Rt los residuos. 

La Figura 4 muestra los datos originales de la serie y los componentes de esta. 

 

 

Figura 5. Descomposición serie de tiempo – Demanda banano. Fuente: Elaboración 

propia 

La gráfica de Trend indica si los datos de la serie tienen alguna tendencia hacia 

arriba o hacia abajo; la gráfica no evidencia algún comportamiento que suponga 

alguna tendencia, por tanto los datos de la serie oscilan en un rango específico entre 

5.000 y 10.000 toneladas de banano diario. 

 

La gráfica de seasonal indica que existe un patrón que se repite cada cierto 

período de tiempo. Éste patrón se repite a lo largo de toda la serie y parece que se 

repite de la misma manera y bajo los mismo espacios de tiempo. Debido a lo anterior 

podemos concluir que la serie tiene un comportamiento estacional. 

 

Siguiendo con la exploración de los datos, la metodología nos sugiere que 

debemos realizar una prueba de estacionariedad. Una serie de tiempo es 

estacionaria si sus mediciones estadísticas básica, como por ejemplo la media y la 

desviación estándar, son estables a lo largo del tiempo.  
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La prueba de estacionariedad es importante para verificar el comportamiento de 

la demanda, ya que, si el comportamiento es estacionario, existe una alta 

probabilidad de que su media y desviación estándar permanezcan estables en el 

tiempo, y por tanto sea más sencillo realizar la previsión de la demanda. 

 

La estacionariedad de una serie de tiempo puede ser verificada por la prueba 

ADF (Augmented Dickey Fuller). El objetivo de la prueba ADF es conocer si una serie 

es estacionaria o no revisando la presencia de raíces en la serie de tiempo. Este 

método compara la diferencia entre el valor y la media. Sí este valor es más alto que 

la media, el siguiente movimiento es hacia abajo; de otro lado si éste es más bajo 

que la media el próximo movimiento es hacia arriba. El procedimiento para la prueba 

ADF es aplicada al siguiente modelo: 

 

Ecuación 3 

∆𝑦𝑦 = 𝛼 + 𝛽1𝑡 + 𝛽2𝑡
2 + 𝛾𝑦𝑡−1 + ∅1Δ𝑦𝑡−1 +⋯+∅𝑝−1Δ𝑦𝑡−𝑝+1 + 𝜀𝑡 

 

Donde: 

•  es el primer operador diferente 

•  es una constante 

• 1 es el coeficiente una tendencia de tiempo 

• 2 es el coeficiente una tendencia de tiempo al cuadrado 

 

Este modelo puede ser evaluado por una raíz unitaria que equivale a probar que 

=0. El planteamiento de la hipótesis nula y alternativa para la prueba de 

estacionariedad es la siguiente: 
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𝐻0: 𝐻𝑖𝑝ó𝑡𝑒𝑠𝑖𝑠 𝑛𝑢𝑙𝑎 𝛾 = 0 → 𝐿𝑎 𝑠𝑒𝑟𝑖𝑒 𝑡𝑖𝑒𝑛𝑒 𝑢𝑛𝑎 𝑟𝑎𝑖𝑧 𝑢𝑛𝑖𝑡𝑎𝑟𝑖𝑎, 𝑛𝑜 𝑒𝑠 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛𝑎𝑟𝑖𝑎 

𝐻1: 𝐻𝑖𝑝ó𝑡𝑒𝑠𝑖𝑠 𝑎𝑙𝑡𝑒𝑟𝑛𝑎𝑡𝑖𝑣𝑎 𝛾 < 0 → 𝐿𝑎 𝑠𝑒𝑟𝑖𝑒 𝑛𝑜 𝑡𝑖𝑒𝑛𝑒 𝑢𝑛𝑎 𝑟𝑎𝑖𝑧 𝑢𝑛𝑖𝑡𝑎𝑟𝑖𝑎, 𝑒𝑠 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛𝑎𝑟𝑖𝑎 

 

La hipótesis nula parte de la presencia de una raíz unitaria, por tanto, el p-value 

debe ser inferior a un nivel de significancia establecido, para nuestro caso será del 

0.05; con el fin de rechazar la hipótesis nula. Para nuestro caso utilizamos la librería 

Statsmodels con la función adfuller() en Python. 

 

De igual forma, utilizaremos la prueba Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) 

para comprobar si la serie es estacionaria teniendo presente la media o la tendencia 

lineal. A diferencia de la prueba ADF, la prueba KPSS plantea en su hipótesis nula 

que la serie es estacionaria. La librería usada para esta prueba fue Statsmodels y la 

función kpss() en Python. 

 

Tabla 9. Test ADF y KPSS. Fuente: Statsmodels 

 
adf kpss 

Test Statistic -18.691196 0.097212 

p-value 0.0 0.1 

Numbers of lags 0 4 

decision Stationary Stationary 

Critical Value (1%) -3.448494 0.739 

Critical Value (5%) -2.869535 0.463 

Critical Value (10%) -2.571029 0.347 

Critical Value (2.5%) NaN 0.574 

 

Los resultados obtenidos en la Tabla 9 indican que la prueba ADF rechaza la 

hipótesis nula, al tener un p-value de 0,0; por tanto, la serie no tiene una raíz unitaria 
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y por tal razón la serie es estacionaria. Igualmente, la prueba KPSS acepta la hipótesis 

nula al tener un p-value mayor a 0,05 (resultado 0,1); es decir no existe tendencia y 

por tanto se acepta la estacionariedad. 

 

Finalmente, realizamos las pruebas estadísticas de autocorrelación. Para este 

proceso se utilizó la librería Statsmodels, y la función decomposed() de Python. Se 

realizaron las pruebas de autorrelación simple ACF (AutoCorrelation Simple) con el 

fin de conocer la autocorrelación entre el dato pronosticado y los datos históricos 

de la serie. Se analizaron los últimos 40 datos (40 lags) de la serie, dando como 

resultado: 

 

Figura 6. Test ACF. Fuente: librería acf() 

Según la Figura 6, cada siete (7) períodos existe una línea que sobresale del área 

sombreada, esta línea inicia con un valor de uno (1), y a partir de allí el valor a decrece 

a medida que avanzamos hacia los valores históricos de la serie. Teniendo presente 

el análisis de lags, el cual indica que existe un patrón de comportamiento que se 

repite cada siete períodos. 

 

4.2.2.1 Conclusión análisis exploratorio de datos 

Podemos concluir por tanto que el comportamiento de la demanda del banano en 

el área metropolitana de Bucaramanga oscila entre 5.000 y 10.000 toneladas diarias. 
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Su comportamiento no muestra tendencia o ciclos periódicos de demanda, sin 

embargo, sí se evidencia estacionalidad, con un período de repetición de 7 días. El 

análisis de residuos también es aleatorio, y no representan sesgos de 

comportamiento o tendencias. En consonancia con estos resultados, la demanda de 

banano es estacionaria, por tanto, se puede tener mayor confiabilidad de los 

modelos de previsión de demanda, al conservar robustez en sus resultados. 

 

Estos hallazgos nos permitirán ajustar nuestros modelos de previsión con una 

estacionalidad de siete (7) períodos, simular nuestros resultados durante un período 

de un (1) año gracias a la estacionariedad, y analizar si las previsiones arrojan alguna 

tendencia, con el fin de mejorar el desempeño de nuestro modelo.  

 

4.2.3. Aplicación modelos de previsión de demanda producto 

perecedero 

En esta parte de la metodología aplicamos las técnicas de previsión de demanda 

descritas en el capítulo anterior. En la aplicación de las técnicas de previsión de 

demanda se utilizó el lenguaje Python, por medio de sus librerías statsmodels, 

SARIMAX, y auto_arima para la técnica de SARIMA; Prophet para la técnica de 

facebook prophet; sklearn y sktime para las técnicas de machine learning, y 

TensorFlow para el algoritmo LSTM de Deep learning. De igual forma se dividieron 

los datos entre aquellos que se utilizaron de entrenamiento y prueba, el 85% de los 

datos se usaron para entrenamiento y el 15% como prueba. 

 

La Figura 7 muestra el resultado de las técnicas de previsión de demanda 

aplicadas. 
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Figura 7. Comparación demanda banano y técnicas de previsión (Anexo 3). Fuente: 

Elaboración propia 

Al efectuar el análisis vemos que la mayoría de las técnicas de previsión de 

demanda se encuentran alrededor de un rango, el cual oscila entre 6.000 toneladas 

y 9.000 toneladas de banano, a excepción de los datos de previsión al inicio; los 

cuales sí superan las 10.000 toneladas de banano diario. 

 

Para conocer un poco más sobre el comportamiento de los datos de previsión, 

vamos a profundizar sobre su comportamiento de manera individual, para ello 

utilizaremos los datos por separado. El resultado se muestra en la siguiente figura. 

 



Capítulo 4: Datos y previsión de demanda 

 101 

 
Figura 8. Comportamiento técnicas previsión. Fuente: Elaboración propia 

De manera general podemos decir que los resultados de gradient boosting, 

random forest y tree regressor, dadas sus características de árboles de decisión, 

muestran comportamientos estacionales, en rangos específicos y con una leve 

tendencia hacia abajo. Esto puede deberse a que los métodos han dado más peso a 

las últimas disminuciones de la demanda, además por el rango de las previsiones los 

tres métodos no han sido influenciados de manera radical por los picos de demanda 

de 2.000 y 10.0000 toneladas.  

 

El caso de Prophet y linear regressor muestran comportamientos similares. Existe 

una marcada estacionalidad de los datos, existe un ciclo que se repite cada cierta 

cantidad de períodos, además que ambos presentan una tendencia a la baja y se 

encuentran en rangos específicos. A simple vista no podemos revisar cuál de las dos 

técnicas de previsión representa mejor los datos de demanda, por lo tanto, es 

necesario obtener el error de pronóstico para extraer mejores conclusiones. 
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Los resultados de SARIMA y Deep learning son las técnicas más diferentes de las 

analizadas hasta el momento. La gráfica de SARIMA realiza una previsión estacional, 

con tendencia al alza y tiene un rango de oscilación constante, ello se debe 

principalmente a la estacionalidad de siete períodos (gracias al análisis de 

autocorrelación), por lo cual está modelando la autocorrelación para crear el 

pronóstico. El caso de Deep learning muestra el comportamiento más aleatorio en 

comparación con las demás técnicas de previsión, por cuanto no se muestra una 

tendencia clara de la previsión de demanda, o una estacionalidad establecida. Ello 

puede deberse a que esta técnica funciona mejor cuando se tienen grandes 

cantidades de datos, y el modelo puede entrenarse con mayor certeza. 

 

4.2.4. Selección del modelo de previsión de demanda 

Luego de aplicar las técnicas de previsión de demanda, en esta parte de la 

metodología nos enfocamos en la medición y análisis de los errores. Las técnicas de 

previsión de demanda aplicadas son revisadas a la luz del error de pronóstico. 

Utilizamos el MASE (Mean Absolute Scaled Error), como medida del error, ya que es 

independiente de la escala, y es útil en series temporales ya que se compara con el 

modelo naïve (modelo ingenuo). El cálculo del MASE se realiza de la siguiente 

manera: 

Ecuación 4 

𝑀𝐴𝑆𝐸 = 

1
𝑛
∑ |𝐹𝑡 − 𝐴𝑡|
𝑛
𝑡=1

1
𝑛 − 1

∑ |𝐴𝑡 − 𝐴𝑡−1|
𝑛
𝑡=2
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Donde Ft son los valores pronosticados, y At son los valores reales; n es el número 

total de pronósticos. Los resultados del MASE, para cada una de las técnicas de 

previsión de demanda propuestas se muestran en la siguiente tabla 

 

Tabla 10. Error de pronóstico. Fuente: Elaboración propia 

Técnica Previsión de Demanda MASE* 

Prophet 0.756136 

Random Forest 0.778219 

Gradient Boosting 0.785686 

Tree Regressor 0.787606 

Linear Regressor 0.810173 

SARIMA 0.819987 

LSTM - Deep learning 0.827003 

 

La Tabla 10 muestra los errores de pronóstico de cada una de las técnicas de 

previsión de demanda utilizadas. Una de las ventajas del MASE es que es 

independiente de la escala, lo que permite comparar la precisión de las previsiones 

en diferentes series temporales. Un MASE menor que 1 indica que las previsiones 

son mejores, en términos de MAE, que las del modelo "naive". Un MASE mayor que 

1 sugiere que el modelo está realizando peor que las predicciones "naive". El MASE 

es particularmente útil porque puede aplicarse a series temporales con y sin 

tendencia, y no requiere que los datos sean estacionarios. 

 

El caso de Prophet presenta el mejor rendimiento de acuerdo con el MASE, por 

lo cual captura de una manera más efectiva la estacionalidad y las tendencias en los 

datos de demanda de banano. De otro lado el caso de Random forest, gradient 

boosting y tree regressor también ofrecen buenos resultados, al ser métodos de 
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ensamble robustos pueden manejar una gran cantidad de predictores, permitiendo 

capturar la variabilidad de la demanda del banano. Para el caso de linear regressor, 

SARIMA y Deep learning, siguen siendo buenos predictores ya que su MASE sigue 

estando por debajo de 1, sin embargo, no están capturando las posibles 

interacciones entre los datos y las relaciones no lineales, y para el caso de Deep 

learning la limitada cantidad de datos le impide aprender mejor de los datos de 

demanda. 

 

Con base en los resultados, Prophet será la técnica de previsión de demanda 

para analizar el comportamiento del efecto látigo en una cadena de suministros de 

productos perecederos. El modelo Prophet alcanza un MASE de 0,75, indicando que 

reduce los errores del modelo ingenuo (Naïve) en un 25% (100% – 75%). El objetivo 

será por tanto mejorar el desempeño del modelo ingenuo, en este caso Prophet 

podría seguir mejorando su desempeño en caso de ajustar sus hiperparámetro como 

la flexibilidad de su tendencia, sin embargo, el comportamiento de la demanda del 

banano no mostró este comportamiento. Otro hiperparámetro que podríamos 

ajustar es el tipo de estacionalidad ya sea additive o multiplicative, sin embargo, 

nuestro método de descomposición de demanda demostró que es additive.  

 

Finalmente, podríamos ajustar la escala de días feriados; para el caso de 

productos que dependan de eventos deportivos, artísticos y políticos, podría resultar 

mejor su ajuste. Para nuestro modelo Prophet tuvimos en cuenta estas variaciones, 

y ajustamos nuestros parámetros con base en la demanda de banano en el área 

metropolitana de Bucaramanga. 
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En el siguiente capítulo utilizaremos estos resultados como marco para analizar 

el efecto látigo y el nivel de inventario en una cadena de suministros específica para 

productos perecederos. 

 

4.3. Modelo de previsión de demanda para perecedero con 

desperdicio (Caso específico del Banano) 

Luego de ver los resultados de aplicar las técnicas de previsión de demanda 

propuestas, y encontrar que la mejor técnica de previsión que hemos comprobado 

en esta investigación, para un caso de producto perecedero es el Prophet. En esta 

parte vamos a continuar con la metodología para encontrar, cuál será la mejor 

técnica de previsión de demanda para un caso específico de desperdicio de 

producto, en la cadena de suministros del banano.  

 

El envejecimiento del inventario y los problemas de calidad del producto son las 

principales causas del deterioro, por lo tanto, es necesario revisar la antigüedad del 

inventario para conocer su impacto en el efecto látigo, por ello es recomendable 

trackear y cuantificar la edad del inventario (Ül Kirci et al., 2022). 

 

Para el caso del proceso de medición de frescura de las frutas y verduras durante 

toda la cadena de suministros, podemos encontrar aparatos que permiten medir los 

niveles de etileno y procesos respiratorios, los cuales causan el deterioro del 

producto. La respiración es un componente crucial de muchos procesos metabólicos 

que afectan directamente las características de calidad (dureza, contenido de azúcar, 

aroma) (J. Wang et al., 2018). Una métrica típica utilizada para determinar si la fruta 

es fresca es su índice de calidad, en ese sentido una de las cuestiones más difíciles 

para la toma de decisiones en cadenas de suministros que requieran procesos de 
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congelación, es hacer una predicción precisa de la frescura del producto (W. Huang 

et al., 2023). 

 

Éste índice de calidad del producto perecedero puede tener diferentes 

comportamientos. En el caso de diseñar simulaciones que tengan presente el nivel 

de deterioro, (Li et al., 2021) indica que existe una forma de calcular la tasa de 

deterioro del producto. A continuación, relacionamos la propuesta de (Li et al., 2021), 

que puede ser utilizada en procesos de cadenas de suministros que involucren la 

pérdida y deterioro del producto. 

Ecuación 5 

𝑞𝑖 = 𝑞0(1 − 𝑤 ∗ (𝐿 𝑀⁄ )) 

 

Donde 𝑞𝑖 representa el índice de deterioro de calidad del producto, w representa 

una tasa constante de deterioro, la cual oscila entre 0 y 1, L representa el tiempo de 

entrega del proveedor y M el máximo tiempo de almacenamiento. 

 

La Figura 9 muestra el deterioro del producto con diferentes niveles de deterioro 

𝜔, evidenciando el decrecimiento del índice de calidad 𝑞𝑖 cuando aumenta la relación 

𝐿 𝑀⁄ . 
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Figura 9. Índice de calidad de perecederos 

En esta figura vemos cómo el índice de deterioro del producto va disminuyendo 

a medida que aumenta la relación 𝐿 𝑀⁄ . Sin embargo, se puede apreciar cómo 𝑞𝑖 

decrece en mayor medida cuando el nivel de deterioro 𝜔 aumenta; esto tiene lógica 

por cuanto entre mayor sea el deterioro, menor será la calidad del producto. Los 

niveles de deterioro dependen de la tecnología que pueda tener las compañías que 

hacen parte de la cadena de suministro. 

 

4.3.1. Recolección de los datos 

El banano es un producto que se deteriora a medida que avanza en la cadena de 

suministros. Para generar los datos de demanda, ubicamos la tasa de deterioro 𝜔 en 

0,2 y un tiempo de entrega de los proveedors 𝐿 en 4 días.  

 

De otro lado, supongamos que el índice de calidad 𝑞𝑖 que está dispuesto el 

cliente a asumir para pagar el precio pleno del retail es 0,8, con ello garantiza que 

los ingresos y costos del retail no se vean perjudicados por este comportamiento. La 
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Figura 10 muestra el comportamiento de 𝑞𝑖 y la cantidad de días mínimos (shelf life) 

disponibles del banano para la venta en el retail. 

 

 
Figura 10. Índice de calidad y máximo tiempo almacenamiento. Fuente: Elaboración 

propia 

Sí el banano llega al retail, y éste tiene un máximo tiempo disponible de 

almacenamiento de cuatro (4) días, debe venderse ese mismo día, ya que al día 

siguiente su índice de calidad 𝑞𝑖 será menos de 0,8. En este caso suponemos una 

tasa de pérdida por deterioro ∆ del 10%, causada por aquellos bananos que no 

cumplen con el 𝑞𝑖 = 0,8. Continuando con la propuesta de (H. Huang et al., 2018) y 

ajustando la ecuación de demanda para un producto perecedero, la nueva ecuación 

de demanda para el caso específico pérdida y desperdicio de banano será la 

siguiente: 

Ecuación 6 

𝐷𝑡 = 𝑏 − 𝑎𝑡𝑝𝑡 + 𝑃𝐷𝑡−1 
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Donde 𝑏 es el tamaño total del mercado de banano, 𝑎𝑡 es un factor que depende 

del precio, 𝑝𝑡 es el precio y 𝑃𝐷𝑡−1 es la pérdida por deterioro del período anterior. El 

desarrollo de la ecuación sería la siguiente:  

Ecuación 7 

𝐷𝑡 = 𝑏 − 𝑎𝑡𝑝𝑡 + (𝐷𝑡−1 ∗ (1 − ∆)) 

 

Los nuevos datos de demanda con pérdida y desperdicio de banano se muestran 

en el Anexo 4. Una visualización de su comportamiento se puede ver en la siguiente 

figura: 

 

 

Figura 11. Demanda más deterioro de banano. Fuente: Elaboración propia 
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4.3.2. Análisis exploratorio y preparación de los datos 

El comportamiento de la demanda con pérdida y desperdicio de banano presenta 

diferencias con respecto a los datos de demanda de un producto perecedero que 

no presenta pérdidas por deterioro de su producto. En la Tabla 11 se muestran las 

estadísticas básicas de éste nuevo comportamiento de la demanda: 

 

Tabla 11. Estadísticas demanda de banano con deterioro. Fuente: Elaboración propia 

Medidas estadísticas Toneladas diarias 

Media               8.235  

Mediana                 8.664  

Desviación estándar         2.929,258  

Rango             10.244  

Demanda mínima              1.900  

Demanda máxima             12.145  

Demanda anual       2.997.468  

 

Estas nuevas estadísticas dejan ver cambios en los nuevos datos a pronosticar, y 

por ende nuevas estructuras para la previsión de esta nueva demanda. En la Tabla 

12 se muestran las variaciones de que se presentan en la demanda de un producto 

perecedero que no tiene pérdidas por deterioro del producto, y la demanda de un 

producto perecedero como el banano con un nivel de pérdida por deterioro del 10% 

de su producto final. 
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Tabla 12. Variación demanda banano con pérdida por deterioro. Fuente: Elaboración 

propia 

Medidas estadísticas Variación Demanda perecedero Vs 

Demanda con pérdida 

Incrementos 

porcentuales 

Media 822 ton. 11,0826% 

Mediana 876 ton. 11,2540% 

Desviación estándar 22,5148  0,7746% 

Rango 944 ton. 10,1556% 

Demanda mínima 256 ton. 15,5831% 

Demanda máxima 1.201 ton. 10,9709% 

Demanda anual 299.055 ton. 11,0826% 

 

El incremento de la demanda en las tiendas a raíz de la pérdida de banano 

causada por el deterioro se evidencia más en algunas medidas estadísticas que en 

otras. Ésta demanda anual en supermercados sufre un incremento de 11,08%, al igual 

que la media de la demanda diaria. Su demanda mínima diaria se incrementa en 

15,58%, mientras que la demanda máxima sólo se incrementa en 10,97%. Se debe 

tener en cuenta la variación de la desviación estándar, ya que únicamente incrementa 

0,77%; ello puede indicar que, debido al porcentaje de pérdida por deterioro ∆ 

aplicado de manera constante durante el año, éste no generó grandes cambios en 

la variación de la demanda, sino que sus cambios principales han sido en las 

magnitudes de sus medidas estadísticas.  

 

Siguiente con el análisis exploratorio de los datos, se realizó el análisis de la serie 

de tiempo para los datos de la demanda con pérdida de banano por deterior. La 

Figura 12 muestra la descomposición de la serie a través del método additive, el cual 

consiste en descomponer la serie en tendencia, estacionalidad y ciclicidad. 
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Figura 12. Descomposición demanda con desperdicio de banano. Fuente: Elaboración 

propia 

Los datos muestras que la demanda de banano con desperdicio no tiene una 

tendencia en su comportamiento, sin embargo, la serie es estacional por cuanto 

existe un patrón que se repite cada cierta cantidad de períodos. Al igual que en los 

datos de demanda iniciales del banano, la prueba ACF indica que este patrón se 

repite cada siete (7) períodos. Igualmente, se realizaron las pruebas de 

estacionariedad ADF y KPSS, cuyo resultado se muestra en la siguiente tabla: 

 

Tabla 13. Test estacionariedad demanda con desperdicio. Fuente: Elaboración propia 

 
adf kpss 

Test Statistic -16.818161 0.091959 

p-value 0.0 0.1 

Numbers of lags 0 5 

decision Stationary Stationary 

Critical Value (1%) -3.448494 0.739 

Critical Value (5%) -2.869535 0.463 

Critical Value (10%) -2.571029 0.347 

Critical Value (2.5%) NaN 0.574 
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Las pruebas de estacionariedad ADF y KPSS se realizaron en las librerías de 

Statsmodels de Python. El resultado de ambas pruebas indica que la serie es 

estacionaria. 

 

4.3.3. Aplicación modelos de previsión de demanda producto 

perecedero con pérdida (Caso de pérdida de banano) 

En este paso procederemos a aplicar las técnicas de previsión de demanda del 

apartado anterior. Con base en el análisis exploratorio de datos, tomaremos en 

cuenta la estacionalidad y la tendencia de la demanda. Los resultados al aplicar las 

técnicas de previsión de demanda se muestran en la siguiente figura:  

 

Figura 13. Demanda vs Previsiones (desperdicio). Fuente: Elaboración propia 

El resultado de aplicar las técnicas de previsión tiene un comportamiento similar 

al que se presente con productos perecederos. En este caso las técnicas de previsión 

generan los nuevos datos de demanda con pérdida de banano de una manera 

similar. Ello puede deberse en gran parte a que los nuevo datos de demanda con 
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pérdida de banano, tienen una desviación estándar similar a los datos de demanda 

de un producto perecedero (ver Tabla 12). Siguiendo la misma estructura del análisis, 

ahora procederemos a separar cada una de las previsiones de demanda calculadas 

y confrontarlas entre sí, con el fin evidenciar de una mejora manera su 

comportamiento con respecto a la demanda con desperdicio de banano. 

 

 

Figura 14. Comparación demanda vs previsión (desperdicio). Fuente: Elaboración propia 

En general el comportamiento de las previsiones de demanda no presente 

grandes cambios. Aquellas técnicas que indican una tendencia a la baja de la 

demanda sigue persistiendo, tal es el caso de Prophet, Linear regressor; y de manera 

similar Gradient Boosting, Random Forest y Tree regressor, aunque con menor sesgo 

de tendencia. SARIMA sigue siendo el único con tendencia al alza y de manera 

estacional, y Deep learning con un comportamiento aleatorio en su predicción.  

 

Con el fin de conocer mejor los resultados de éstas técnicas de previsión de 

demanda, en el siguiente apartado analizaremos el error de pronóstico y tomaremos 



Capítulo 4: Datos y previsión de demanda 

 115 

una decisión acerca de la técnica de previsión que mejor describe la demanda de un 

producto perecedero con pérdida de producto por deterioro. 

 

4.3.4. Selección del modelo de previsión de demanda para un producto 

perecedero con pérdida por deterioro 

Siguiendo con la metodología, vamos a calcular el error de pronóstico para cada una 

de las técnicas de previsión, con el fin de decidir aquella que mejor represente la 

demanda de un producto perecedero con pérdida de producto por causa del 

deterioro. Para ello calcularemos el mismo error MASE (Mean Absolute Scaled Error), 

y ordenaremos de cada técnica de previsión según su resultados. Al realizar el cálculo 

del MASE, el resumen de resultados se muestra en la siguiente tabla: 

 

Tabla 14. Error de pronóstico demanda (desperdicio). Fuente: Elaboración propia 

Pronóstico MASE* 

Prophet - desperdicio 0.787097 

Tree Regressor - desperdicio 0.818406 

Gradient Boosting - desperdicio 0.831873 

Random Forest - desperdicio 0.836196 

SARIMA - desperdicio 0.839602 

Linear Regressor - desperdicio 0.842456 

LSTM - Deep learning - desperdicio 0.878721 

 

Al realizar el cálculo del error vemos que Prophet sigue siendo la mejor técnica 

de previsión para un producto perecedero con pérdida. Sin embargo, en este caso 

Prophet es la única técnica que se encuentra por debajo de un MASE de 0,8; por lo 

que su desempeño dista en mayor medida para productos perecederos con pérdida 

por deterioro.  
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Para nuestro caso utilizaremos Prophet como técnica de previsión de demanda 

para el caso de una cadena de suministros del banano con pérdidas por deterioro. 

En los siguientes capítulos pondremos a prueba los resultados de previsión en una 

cadena de suministros, con el fin de analizar su impacto en el efecto látigo y el 

comportamiento del inventario. 
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5. Modelo Prophet para 

reducir el efecto látigo en 

una cadena de 

perecederos 
 

 

En el capítulo anterior analizamos el comportamiento de diferentes técnicas de 

previsión de demanda, con el fin de hacer una previsión para un producto 

perecedero. En los siguientes capítulos analizaremos el impacto del modelo de 

Prophet, en una cadena de suministros de un producto perecedero, particularmente 

el impacto en el efecto látigo y el nivel de inventario. 

 

En este capítulo pondremos a prueba el modelo Prophet en una cadena de 

suministros de un producto perecedero. Para este análisis buscamos conocer el 

impacto del modelo Prophet en el efecto látigo y el inventario, en una cadena de 

suministros de un producto perecedero. Siguiendo la estructura de la cadena de 

suministro para un producto perecedero que expone (FAO, 2019), utilizaremos esta 
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estructura para el caso colombiano, y analizaremos los resultados que conlleva la 

aplicación del modelo Prophet en la previsión de demanda del retail.  

 

Según (García Cáceres et al., 2023), los actores que realizan las actividades de la 

cadena de suministro de un producto perecedero en Colombia son: agricultores, 

intermediarios mayoristas rurales, centrales de abastos y mayoristas de 

supermercados, supermercados y finalmente el consumidor. 

 

La Figura 15 muestra la cadena de suministros de un producto perecedero. En 

este caso los agricultores realizan las funciones de siembra y cosecha de los 

productos, los intermediarios mayoristas rurales almacenan el producto para fines 

de conservación y maduración, las centrales de abastos operan como distribuidores 

y finalmente los supermercados son el retail de la cadena. 

 

 

Figura 15. Procesos cadena de suministros perecederos. Fuente: Adaptación DALLE-3 
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5.1. Descripción cadena de suministro producto perecedero 

La estructura de cadena de suministro que se muestra en la Figura 15 será la base 

para plantear el análisis del efecto látigo en una cadena de perecederos. De acuerdo 

con lo anterior, nuestra cadena de suministros contará con agricultores, 

intermediarios, centrales de abastos y supermercados. A continuación, se muestra el 

flujo de la cadena. 

 

 

Figura 16. Red y actores cadena de perecedero. Fuente: Elaboración propia 

La red de suministros que analizaremos la componen: seis (6) agricultores, que 

son los encargados de realizar la siempre y cosecha, tres (3) intermediarios rurales 

que almacenan el producto para su maduración, una (1) central de abastos que 

recibe y distribuye el producto a los diez (10) supermercados que son los puntos de 

comercialización al consumidor final.  
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5.1.1. Simulación 

Para nuestro caso diseñamos una cadena de suministro que presenta la siguiente 

dinámica: El cliente consume diariamente los productos en el supermercado, el 

supermercado debe atender la demanda del cliente con el inventario que tiene en el 

momento. El supermercado es abastecido por la central de abastos, la cual realiza 

sus pedidos a los intermediarios rurales, y estos adquieren el producto de los 

agricultores.  

 

Este flujo de mercancía e información se ha simulado durante un período de 360 

días, los datos se muestran en toneladas, con el fin de agrupar todo el consumo de 

banano en 10 grandes superficies de supermercados de cadena. Se analiza el 

impacto del modelo Prophet en la previsión de demanda de estos supermercados, y 

el impacto aguas arriba de la cadena de suministros como el efecto látigo y el nivel 

de inventario. Los parámetros de entrada de la simulación se muestran en la 

siguiente tabla: 

 

Tabla 15. Parámetros actores cadena de suministros. Fuente: Elaboración propia 

Actor cadena 

suministro 

Inventario 

inicial  

II (Ton.) 

Reabastecimiento 

R (días) 

Tiempo 

entrega 

L (días) 

Nivel máximo 

inventario 

𝑺𝒕 (Ton.) 

Cantidad pedir 

𝒒𝒕 (Ton.) 

Técnica 

previsión 

demanda 𝑫𝑳
^ 

Nivel 

servicio 

Z 

Supermercados 1.000 1 1 

𝑆𝑡 = 𝐷𝐿
^ + 𝑆𝑆 𝑞𝑡 = 𝑆𝑡 − 𝑆𝑡−1 + 𝐷𝑡−1 

Prophet 

95% Central de abastos 1.500 1 1 
Naïve 

Intermediario rural 2.000 1 1 

 

De acuerdo con (Boute & Lambrecht, 2009), 𝑆𝑡 es el nivel de inventario a alcanzar 

en un período 𝑡; 𝐷𝐿
^ es el pronóstico de la demanda durante el tiempo de entrega 𝐿; 

y 𝑆𝑆 representa el inventario de seguridad, el cual esta dado por la siguiente ecuación 
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Ecuación 8 

𝑆𝑆 = 𝑍𝜎𝑑√𝑅 + 𝐿 

 

Donde 𝜎𝑑  es la desviación estándar de la demanda durante el tiempo de entrega, 

𝑍 representa el estándar estadístico para un nivel de servicio del 95%, 𝑅 indica el 

tiempo de reabastecimiento de cada actor de la cadena y 𝐿 indica el tiempo de 

entrega del proveedor. De otro lado, siguiendo a (F. Chen, Drezner, et al., 2000), 𝑞𝑡 

representa el tamaño del pedido que realiza cada actor de la cadena y 𝐷𝑡−1 es la 

demanda durante el período anterior. Cómo podemos ver en la ecuación de 𝑞𝑡 , el 

tamaño del pedido depende del nivel máximo de inventario 𝑆𝑡 , y éste dependerá de 

la previsión de demanda 𝐷𝐿
^.  

 

Para nuestra investigación utilizaremos la técnica de previsión Naïve para la 

central de abastos y el intermediario rural, queremos saber cómo cambia el efecto 

látigo cuando cambiamos las causas que lo generan en una cadena de perecederos: 

actualización de la demanda del consumidor final y el nivel de deterioro del 

producto.  

 

Para conocer el comportamiento del efecto látigo y el nivel de inventario en cada 

actor de la cadena de suministros, utilizamos la licencia del software Flexsim que nos 

ofrece la Universidad Autónoma de Bucaramanga UNAB, el cual permite simular 

eventos discretos en sistemas productivos, ver Figura 17. 
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Figura 17. Cadena de suministros de precederos en Flexsim. Fuente: Flexsim 

Para esta simulación se utilizaron los objetos disponibles en Flexsim, y de 

acuerdo con su función en el software, se ajustaron a cada uno de los actores de la 

cadena de perecederos.  

 

- 22 queue o filas, que representan el inventario en cada eslabón de la cadena 

de suministro del banano. 

- 35 processor, o procesadores, que simulan los tiempos de pedido y venta 

de cada eslabón. 

- 32 sink o salidas del sistema, que representan la pérdida o desperdicio de 

producto, y para los retailers simula la venta final al cliente. 

- 4 source, o fuentes de materia, que simulan la llegada del inventario inicial 

en cada eslabón, y la llegada constante de banano para los proveedores de 

segundo nivel. 
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5.2. Medición del efecto látigo 

La medición del efecto látigo tiene en cuenta la variación de los pedidos y la 

demanda que percibe cada actor de la cadena. Siguiendo a (Padmanabhan et al., 

1997), la medición del efecto látigo 𝐵𝑊𝐸𝑡 en un tiempo 𝑡 se establece como el radio 

de la varianza de las órdenes 𝑉𝑎𝑟𝑡
𝑂 realizados por el retail en el tiempo 𝑡, sobre la 

varianza de la demanda 𝑉𝑎𝑟𝑡
𝐷que satisface el retail. 

Ecuación 9 

𝐵𝑊𝐸𝑡 =
𝑉𝑎𝑟𝑡

𝑂

𝑉𝑎𝑟𝑡
𝐷 

 

En caso de que 𝐵𝑊𝐸𝑡 = 1, indica que la varianza de las órdenes es igual a la 

varianza de la demanda, es decir no existe ampliación de la varianza. Sí 𝐵𝑊𝐸𝑡 > 1, 

indica la existencia del efecto látigo (Boute & Lambrecht, 2009). En este caso nos 

interesa analizar si existe el efecto látigo y cómo esta afecta el inventario a lo largo 

de la cadena de suministro. 

 

Para el análisis del efecto látigo en nuestra investigación, realizaremos un ajuste 

al cálculo del efecto látigo. Según (Parra-Pena et al., 2012), es necesario medir la 

varianza de las órdenes de acuerdo con la variación de cada período. Partimos de la 

ecuación de varianza de pedidos así: 

 

𝑉𝑎𝑟𝑡
𝑂(𝑥) =

∑ (𝑥𝑖 − 𝑥̅)
2𝑛

𝑖=1

𝑛 − 1
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Al hacer el ajuste de la fórmula de la varianza con base en que la suma de los 𝑡 

términos tiene 𝑛 − 1 términos idénticos, y uno de ellos este asociado con el 𝑛 − 𝑖𝑠𝑚𝑜 

período. Dada esta estructura, la ecuación de la varianza se puede mostrar así: 

𝑉𝑎𝑟𝑡
𝑂(𝑥) =

(∑ (𝑥𝑖 − 𝑥̅)
2𝑛

𝑖=1 ) + (𝑥𝑛 − 𝑥̅)
2

𝑛 − 1
 

 

𝑉𝑎𝑟𝑡
𝑂(𝑥) =

(𝑛 − 1)(−𝑥̅)2 + (𝑥𝑛 − 𝑥̅)
2

𝑛 − 1
 

 

A partir de lo anterior, obtenemos el promedio de la varianza de las órdenes al 

dividir por 𝑛, cuyo resultado será dado por la siguiente ecuación: 

Ecuación 10 

𝑉𝑎𝑟𝑡
𝑂(𝑥) =

(𝑛 − 1) (−
𝑥𝑛
𝑛 )

2
+ (𝑥𝑛 −

𝑥𝑛
𝑛 )

2

𝑛 − 1
 

 

Para nuestra simulación calcularemos el incremento del efecto látigo de acuerdo 

con la siguiente estructura: 

Ecuación 11 

𝐵𝐸𝑀𝑡 = {

𝐵𝐸𝑀𝑡−1    𝑠í 𝑂𝑡 − 𝐷𝑡 = 0

𝐵𝐸𝑀𝑡−1 +
𝑉𝑎𝑟𝑡

𝑂

𝑉𝑎𝑟𝑡
𝐷  𝑠í 𝑂𝑡 ≠ 𝐷𝑡

 

 

Siendo 𝑂𝑡 la orden en el período 𝑡, y 𝐷𝑡 la demanda en el período 𝑡.  
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5.3. Modelo base - comportamiento del efecto látigo e 

inventario aplicando Naïve en la previsión de demanda de 

retail  

El análisis del efecto látigo se debe realizar en conjunto con el impacto en el 

inventario neto de cada nivel de la cadena de suministros. De este modo, nuestra 

investigación empieza analizando el comportamiento de las órdenes en cada nivel 

de la cadena, lo que conlleva a tener un impacto en el inventario final. 

 

Como se puede ver en el siguiente gráfico la amplitud de las ordenes van en 

aumento a medida que avanzamos aguas arriba en la cadena de suministros. 

 

 

Figura 18. Comportamiento demanda clientes y órdenes. Fuente: Elaboración propia 
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La ampliación de las órdenes ocasiona que el inventario crezca en cada nivel de 

la cadena. Este inventario ocasiona una percepción equivocada de ventas o 

demanda, por lo cual los actores más alejados del consumidor final tenderán a 

producir una mayor cantidad producto, en este caso incrementarán la siembra y 

cosecha de banano. La presión sobre la siembra y cosecha del banano hacia el 

agricultor puede incrementar la necesidad de adquirir una mayor cantidad de tierra 

apta para este producto, por lo cual impacta en una mayor necesidad de capital de 

trabajo. 

 

El incremento de las órdenes está generando un crecimiento importante en el 

nivel de inventario de esta cadena de suministros, la siguiente figura evidencia el 

impacto de las órdenes en el inventario total de la cadena. 

 

 

Figura 19. Incremento órdenes 
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Este incremento de las órdenes ocasiona que el inventario se crezca de la misma 

forma en cada nivel de la cadena. En la siguiente tabla se muestra el incremento 

porcentual del inventario causado por el incremento de estas órdenes. 

 

Tabla 16. Incremento de inventario. Fuente: Elaboración propia 

Nivel de la cadena Órdenes 

anuales 

Incremento 

Inventario 

Variación sobre 

la demanda % 

Demanda cliente 190.216 ton. -- -- 

Órdenes Retailers 214.405 ton. 24.189 ton. 12,7% 

Órdenes Central de Abastos 274.508 ton. 84.292 ton. 44,3% 

Órdenes Intermediario rural 433.506 ton. 243.290 ton. 127,9% 

 

Para resaltar el incremento del inventario al final de la cadena de suministros. En 

este caso, el agricultor de banano percibe un incremento casi duplicado de la 

demanda final del consumidor. Mientras que la demanda del consumidor es de 190 

mil toneladas al año aproximadamente, el intermediario rural deberá tener bodegas 

de almacenamiento para una cosecha de banano por un total de 433 mil toneladas 

al año.  

 

Este incremento de inventario también lo evidencia el efecto látigo generado en 

la cadena de suministro. Aplicando nuestra fórmula de medición del efecto látigo en 

los retailers, su comportamiento a lo largo de los días es el siguiente: 
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Figura 20. Comportamiento BWE Retail. Fuente: Elaboración propia 

En la Figura 20 se muestra la simulación del BEM (Bullwhip Effect Measure) a 

través de los días en el retail. Al principio de la simulación se incrementa de manera 

exponencial, sin embargo, luego de ello se estabiliza y su crecimiento se suaviza. Al 

final de la simulación el BEM fue de 47,44. Éste dato lo retomaremos más adelante 

cuando lo comparemos con los resultados de la simulación, aplicando la técnica de 

previsión de demanda Prophet.  

 

5.4. Modelo Prophet en Retail – análisis del efecto látigo e 

inventario en la cadena de suministro de perecederos 

Según la conclusión del capítulo anterior, Prophet muestra un mejor desempeño en 

la previsión de demanda para productos perecederos, a partir de este resultado 

vamos a simular la cadena de suministros del banano y analizar su comportamiento 
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en cuanto a inventario y efecto látigo generado. Al final realizaremos un comparativo 

sobre los resultados y sacaremos algunas conclusiones. 

 

Para el caso del comportamiento de la demanda y las órdenes generados a lo 

largo de la cadena de suministros, el siguiente gráfico muestra el nuevo 

comportamiento de las órdenes de compra a lo largo de la cadena. 

 

 

Figura 21. Comportamiento Demanda y Órdenes – Prophet. Fuente: Elaboración propia 

A simple vista el comportamiento con ambas técnicas de previsión es similar, sin 

embargo, los rangos en los cuales se mueven los pedidos varia significativamente. 

Mientras que los pedidos del intermediario rural llegaban a tener picos de pedidos 

mayores a 12.000 toneladas de banano, con Prophet los pedidos máximos del 

intermediario rural no suben más allá de 5.000 toneladas.  
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Esta comparación puede es evidente con el inventario total generado a lo largo 

de la cadena de suministros. 

 

Tabla 17. Incremento del inventario – Prophet. Fuente: Elaboración propia 

Nivel de la cadena Órdenes anuales Incremento Inventario Variación % 

Demanda cliente 190.216 ton. -- -- 

Órdenes Retailers 190.584 ton. 368 ton. 0,19% 

Órdenes Central de abastos 214.183 ton. 23.996 ton. 12,60% 

Órdenes Intermediario rural 268.307 ton. 78.090 ton. 41,05% 

 

En la Tabla 17 vemos el impacto de aplicar Prophet en el inventario de la cadena 

de suministros. El menor error de pronóstico disminuye la varianza de las órdenes y 

por tanto el inventario final en los retailers. La disminución del inventario en el 

intermediario rural puede verse disminuida en más de una tercera parte 

(127,9% 41,05%⁄ = 3,12 𝑣𝑒𝑐𝑒𝑠), ocasionando una menor necesidad de tierras aptas 

para siembra y cosecha del banano, y una posible disminución del capital de trabajo. 

 

La Figura 22 nos muestra el incremento de los pedidos en la cadena de 

suministros. Prophet mejora la situación actual del inventario, a tal punto que las 

órdenes realizadas por el intermediario rural son menores en 6.202 (274.508 𝑡𝑜𝑛 −

268.307 𝑡𝑜𝑛) con respeto a las órdenes de la Central de abastos con la técnica Naïve. 
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Figura 22. Comparación Órdenes Naïve Vs Prophet. Fuente: Elaboración propia 

El efecto látigo también tiene una variación importante. Mientras que la medida 

del efecto látigo en la técnica Naïve (sección 5.3) llega tener un valor final de 47,44; 

para el caso de Prophet su medida se reduce a 35,54. Sin embargo, este impacto no 

debe mirarse únicamente comparando el valor final del efecto látigo, sino como una 

evolución del comportamiento del efecto látigo a lo largo del tiempo, es decir el 

monitoreo diario del efecto látigo trae consigo cambios en el inventario. En la Figura 

23 se muestra la comparación del efecto látigo para ambas técnicas de previsión de 

demanda. 
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Figura 23. Comparación BEM. Fuente: Elaboración propia 

 

5.5. Conclusión capítulo 

La variación de los pedidos genera incertidumbres en los diferentes niveles de la 

cadena de suministros. En esta simulación obtenemos grandes diferencias en el nivel 

de inventario y efecto látigo generado. La técnica de previsión de demanda tiene un 

valor importante en toda la simulación, por cuanto impacta en primera medida el 

nivel de inventario a alcanzar de cada nivel de la cadena. En segundo lugar, la 

cantidad a pedir depende directamente del nivel de inventario a alcanzar en el actual 

período y el anterior. Estas dependencias son la respuesta a los diferentes 

comportamientos del efecto látigo y el nivel de inventario. 

 

Una mejor previsión de la demanda disminuye el efecto látigo en la cadena de 

suministros, y como consecuencia los niveles de inventario en toda la cadena, no 

solamente en los retailers. A mayor cantidad de niveles en la cadena de suministro, 

mayor el efecto látigo y por ende mayor el nivel de inventario; sin embargo, éste 



Diseño de un modelo previsión de demanda para reducir el efecto látigo en una cadena de 

suministros de perecederos 

 134 

incremente no se presenta de manera proporcional. El incremento del inventario y 

efecto látigo se suaviza después de un período de tiempo, por lo tanto, su 

incremento marginal se disminuye al paso de cada período. 
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6. Modelo de simulación 

efecto látigo en una 

cadena de perecederos – 

desperdicio de banano 
 

 

En esta parte analizaremos el comportamiento del efecto látigo, el nivel de inventario 

y desperdicio que puede generarse a partir del banano. La pérdida y desperdicio de 

banano se puede presentar a lo largo de toda la cadena de suministro, en Colombia 

este valor puede llegar al 50% en algunos escenarios (S. Gaviria et al., 2016). Para 

nuestra simulación y análisis del efecto látigo utilizaremos un porcentaje de pérdida 

por deterioro en los retailers de 10%. Este porcentaje es atribuido a la cantidad de 

banano que se pierde en los retailers por no cumplir con un nivel de calidad igual o 

mayor a 80% (𝑞𝑖 ≥ 0,8). Este nivel de calidad lo seleccionamos como una referencia 

para no disminuir los precios de venta al consumidor final.  

 

La nueva estructura de la cadena de suministros teniendo en cuenta la pérdida 

por deterioro del banano se muestra en la Figura 24. 



Capítulo 6: Modelo de simulación efecto látigo en una cadena de perecederos – 

desperdicio de banano 

 137 

 

 

Figura 24. Cadena de suministros con desperdicio Banano. Fuente: Elaboración propia 

Con el fin de analizar el comportamiento del desperdicio de banano, hemos 

querido incluir en este capítulo el impacto del nivel de deterioro del producto, una 

de las causas del efecto látigo en productos perecederos, tal como lo hemos venido 

desarrollando durante la tesis. En este capítulo compararemos el inventario, efecto 

látigo y desperdicio a lo largo de la cadena, aplicando Prophet y Naïve para la 

previsión de demanda en los supermercados. 

 

La simulación de éste nuevo escenario tendrá parámetros que se ajustarán a la 

causa de deterioro del producto, la siguiente tabla describe éstos nuevos 

parámetros. 
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Tabla 18 Parámetros del modelo - Desperdicio de banano. Fuente: Elaboración propia 

Actor cadena 

suministro 

Desperdicio 

de banano 

Inventario 

inicial II 

(Ton.) 

Reabastecimiento 

R (días) 

Tiempo 

entrega 

L (días) 

Nivel máximo 

inventario  

𝑆𝑡 (Ton.) 

Cantidad pedir 

𝑞𝑡 (Ton.) 

Técnica 

previsión 

demanda 𝐷𝐿
^ 

Nivel 

servicio 

Z 

Supermercados Sí 1.000 1 1 

𝑆𝑡 = 𝐷𝐿
^ + 𝑆𝑆 𝑞𝑡 = 𝑆𝑡 − 𝑆𝑡−1 + 𝐷𝑡−1 

Prophet 

95% Central de abastos No 1.500 1 1 
Naïve 

Intermediario rural No 2.000 1 1 

 

En el siguiente apartado se muestran los resultados de aplicar una técnica básica 

de previsión de demanda como Naïve en los supermercados, para posteriormente 

ser comparada con Prophet, y de esta manera ver las diferencias que existen entre 

sí. Igualmente, se analizan estos resultados con respecto a los resultados del modelo 

del capítulo 5.4.  

 

6.1. Efecto látigo cadena de suministros del banano – 

Previsión de demanda Naïve en el  deterioro del producto 

Se implementaron los resultados de la previsión de demanda por medio de la técnica 

Naïve en los diez retailers. La simulación en flexsim mostró resultados más críticos 

en cuando al inventario y efecto látigo se refiere. El desperdicio de banano se 

compara en ambos escenarios para conocer el incremento de los pedidos generados 

a lo largo de la cadena. La Figura 25 muestra el comportamiento de la demanda 

incrementada a raíz del desperdicio, y los pedidos generados aguas arriba de la 

cadena de suministros. 
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Figura 25. Demanda + desperdicio – Órdenes. Fuente: Elaboración propia 

El incremento de la demanda a causa del desperdicio de banano varía entre un 

día y otro, sin embargo, la gráfica acumulada de demanda nos muestra más 

claramente este incremento, y lo que puede ocurrir a partir de allí con los actores de 

la cadena de suministro. 
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Figura 26. Demanda y desperdicio acumulado. Fuente: Elaboración propia 

La Figura 26 muestra el incremento del desperdicio a medida que avanza la 

simulación. De esta forma el nuevo nivel de demanda genera alteraciones en los 

actores de la cadena de suministros, los cuales desconocen el porqué del incremento 

de la demanda, y por tanto implica una variación de sus niveles de inventarios y 

pedidos. El desperdicio de banano acumulado fue de 21.004 toneladas durante 365 

días, en cada uno de los supermercados, ocasionando una distorsión de demanda 

que puede verse reflejado en la Figura 27. 
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Figura 27. Comparación órdenes de banano con desperdicio. Fuente: Elaboración 

propia 

Esta distorsión de la demanda tiene impacto en el comportamiento del efecto 

látigo, el cual es causado por la amplificación de varianza de los pedidos aguas arriba 

de la cadena de suministros. El comportamiento del efecto látigo se incrementa 

llegando a tener un valor de 51.28, mientras que en su valor original la simulación 

del efecto látigo llego hasta 47.44; así mismo, las dos gráficas presentan curvas 

semejantes, pero con amplificaciones en su valor final. 
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Figura 28. BWE Banano vs BWE Banano+desperdicio. Fuente: Elaboración propia 

Se concluye por tanto que el incremento de demanda causada por el desperdicio 

de banano afecta el comportamiento de los pedidos, el inventario y el efecto látigo 

en la cadena de suministros. El desperdicio representa un porcentaje de la demanda, 

este porcentaje de demanda está asociado al nivel de calidad 𝒒𝒊 con el cual el banano 

llega a los retailers, tal como lo mencionamos, en esta investigación suponemos que 

el nivel de calidad 𝒒𝒊 mínimo que el consumidor esta dispuesto a recibir, con el fin 

de pagar el valor final del banano sin disminución del precio del producto es de 𝟎, 𝟖. 

Estos parámetros serán tenidos en cuenta a la hora de realizar la simulación con la 

técnica Prophet, y su comparación permitirá conocer el impacto en el inventario y en 

el efecto látigo. 

 

 

 



Capítulo 6: Modelo de simulación efecto látigo en una cadena de perecederos – 

desperdicio de banano 

 143 

6.2. Efecto látigo cadena de suministros del banano – 

Previsión de demanda Prophet en el  deterioro del banano 

En este caso continuamos usando Prophet como técnica de previsión de demanda 

para disminuir el inventario, desperdicio y efecto látigo en la cadena de suministros 

del banano, tal como lo concluimos en el capítulo anterior. Los resultados de Prophet 

disminuyen el nivel de pedidos e inventario generado por la amplificación causada 

el desperdicio de banano. La Figura 29 muestra el incremento del pedido en cada 

nivel de la cadena de suministros. 

 

 

Figura 29. Comparación Demanda+desperdicio banano Naïve y Prophet. Fuente: 

Elaboración propia 

El impacto de aplicar Prophet como técnica de previsión de demanda sigue 

dando buenos resultados. En este caso, a pesar del incremento de la demanda a 

causa del desperdicio de banano generado en los supermercados, los pedidos en los 

niveles de la cadena de suministros continúan siendo menores comparados con la 

técnica Naïve.  

 



Diseño de un modelo previsión de demanda para reducir el efecto látigo en una cadena de 

suministros de perecederos 

 144 

En la Tabla 19 se detalla cómo cambia el inventario y el desperdicio al comparar 

las dos técnicas de previsión Naïve y Prophet. 

 

Tabla 19. Comparación Órdenes e Inventario - con desperdicio. Elaboración propia 

(2019), *Capítulo 4 

Previsión 

Demanda 

Demanda Desperdicio 

banano 

Órdenes 

Supermercados 

Órdenes Central 

de abastos 

Órdenes 

Intermediario rural 

Inventario anual 

cadena de 

suministro 

Prophet Banano * 190.216 0 190.584 214.183 268.307  

Inventario Prophet* + 368 + 23.966 + 78.090 + 102.425 

Prophet N1 190.216 21.004 211.102 230.169 286.570  

Inventario Prophet N1 + 0 + 39.953 + 96.354 + 136.307 

Naïve Banano N1 190.216 21.004 230.168 283.262 439.698  

Inventario Naïve N1 + 18.948 + 93.046 + 249.482 + 361.476 

 

Al comparar el comportamiento del efecto látigo en una cadena de suministros 

sin productos que se desperdician, y luego aplicando las técnicas Naïve y Prophet, 

con un incremento de la demanda causado por la pérdida de producto nos 

encontramos en una situación como la que se muestra en la siguiente figura. 
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Figura 30. Comparación Bullwhip effect measure. Fuente: Elaboración propia 

La técnica de previsión Prophet en este escenario con desperdicio de banano, 

muestra un menor efecto látigo en los retailers, comparado la aplicación de la técnica 

Naïve en los supermercados. Podríamos decir que la aplicación de una mejor técnica 

de previsión de demanda disminuye el efecto látigo, así como el nivel de inventario. 

Adicional a ello, vale la pena indicar que el desperdicio generado en los retailers ha 

sido el principal causante del incremento del inventario, por cuanto en el escenario 

simulado con Prophet el incremento de las órdenes fue de 20.873 toneladas, 

prácticamente la misma cantidad de banano que se desperdició en los retailers 

21.040 toneladas. Mientras que con Naïve el total del incremento de órdenes en el 

retail se explica con 21.040 toneladas de desperdicio y 18.948 toneladas adicionales 

de banano, para un total de 39.952 toneladas de banano. 
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6.3. Conclusión capítulo 

El desperdicio de banano causado por el nivel de calidad ha creado un incremento 

en los pedidos.  (Rozhkov et al., 2022) establece que el nivel de frescura del producto 

ocasiona que los pedidos en la cadena de suministros se incrementan, debido a una 

mayor necesidad de producto causado por el deterioro del inventario. En este caso 

el deterioro del banano ha causado que se pierdan más de 21 mil toneladas de 

banano en un año por cada retail, por lo cual esta alteración ha causado un 

incremento de los pedidos en todos los niveles de la cadena de suministros. El 

incremento de los pedidos es más evidente cuando aplicamos la técnica Naïve, la 

cual incrementó el inventario en toda la cadena de suministros en más de tres 

millones de banano. Por hacer una comparación, la demanda total simulada es casi 

dos millones de bananos, mas 210 mil toneladas de banano desperdiciadas en total; 

es decir, que la variación de los pedidos y el desperdicio de banano están creando 

un incremento del 150% de banano en toda la cadena, prácticamente lo equivalente 

a la venta total de banano en otra región de Colombia. 

 

La aplicación de la técnica Prophet permitió que la distorsión de la demanda 

causada por la pérdida de banano no se incrementara de manera proporcional a 

toda la cadena de suministros. Aunque el incremento de inventario en toda la cadena 

de suministros fue 1’3 millones de banano, esto representa casi una tercera parte del 

incremento de inventario en el escenario con la técnica Naïve, por lo que Prophet 

mantiene una relación de casi tres veces de ahorro de inventario, consistente con el 

anterior capítulo cuando no existía pérdida de banano. Tanto en escenarios de 

pérdida o sin pérdida de banano, la técnica Prophet nos presenta menores niveles 

de efecto látigo, lo que se traduce en casi tres veces menos de inventario en toda la 

cadena de suministros. 
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7. Causas efecto látigo y 

modelo Prophet en la 

cadena del banano 
 

 

En este capítulo continuamos con el análisis del efecto látigo en la cadena de 

suministros del banano. En este caso adicionamos una variación en la política de 

reabastecimiento y el tiempo de entrega en algunos niveles de la cadena. Los 

cambios que realizaremos en este modelo obedecen a las causas del efecto látigo 

estudiadas en el estado del arte.  

 

En el primer modelo simulado de la investigación, mantuvimos constantes las 

variables: deterioro, tiempo de entrega, y política de reabastecimiento; sin embargo, 

la variación de la demanda, otra de las causas del efecto látigo, fue analizada y su 

impacto fue menor al aplicar la técnica Prophet. En el segundo modelo incluimos la 

variable deterioro, la cual mostró cambios en el efecto látigo y en el nivel de 

inventario de toda cadena. En éste tercer modelo involucramos dos variables que 

impactan el efecto látigo: tiempo de entrega y política de reabastecimiento, además 

de continuar simulando la pérdida de banano por deterioro. 
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La siguiente figura muestra la nueva configuración de la cadena de suministros 

a simular y los cambios en los tiempos de entrega y tiempos de reabastecimiento. 

 

 

Figura 31. Caracterización cadena de suministros involucrando las causas del efecto 

látigo. Fuente: Elaboración propia 

Ésta nueva configuración de la cadena de suministros busca analizar diferentes 

niveles de impacto de las causas del efecto látigo, así como ser un escenario más 

parecido a la realidad colombiana, la cual, dada las condiciones geográficas y de 

infraestructura, los tiempos de entrega son mayores. Igualmente, analizar variaciones 

en los tiempos de reabastecimiento también se asemeja más al tamaño de las 

empresas colombianas, por cuanto el nivel de tecnología no es suficiente para hacer 

revisiones diarias del inventario, por tratarse de agricultores y pequeños negocios. 
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Dadas las nuevas condiciones de la cadena de suministros del banano, a 

continuación, relacionamos los parámetros que fueron tenidos en cuenta para 

analizar el efecto látigo, el desperdicio y el nivel de inventario del banano. 

 

Tabla 20 Parámetros Prophet y causas del efecto látigo. Fuente: Elaboración propia 

Actor cadena 

suministro 

Desperdicio 

de banano 

Inventario 

inicial  

II (Ton.) 

Reabastecimiento 

R (días) 

Tiempo 

entrega  

L (días) 

Nivel máximo 

inventario 

𝑆𝑡 (Ton.) 

Cantidad pedir 

𝑞𝑡 (Ton.) 

Técnica previsión 

demanda 

 𝐷𝐿
^ 

Nivel 

servicio 

Z 

Supermercados Sí 1.000 1 1 

𝑆𝑡 = 𝐷𝐿
^ + 𝑆𝑆 𝑞𝑡 = 𝑆𝑡 − 𝑆𝑡−1 + 𝐷𝑡−1 

Prophet 

95% Central de abastos No 1.500 2 1 
Naïve 

Intermediario rural No 2.000 4 2 

 

En este capítulo veremos cómo afecta el desempeño de la cadena de suministros, 

cuando interactuamos con tres causas del efecto látigo en productos perecederos: 

nivel de deterioro N1, tiempo de entrega O5 y período de reabastecimiento O7; 

teniendo en cuenta que éstas causas interactúan en con la central de abastos y con 

los intermediarios rurales.  

 

En el siguiente apartado veremos una situación inicial, la cual representa la 

aplicación de una técnica básica de previsión, Naïve, en todos los actores de la 

cadena del banano; ello con el fin de comparar su desempeño con respeto a los dos 

escenarios anteriores (Capítulo 5 y 6), donde ha sido aplicado Prophet en la previsión 

de demanda de los supermercados. 
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7.1. Análisis de las causas del efecto látigo y el uso de Naïve 

en la previsión de demanda de la cadena del banano 

Para esta simulación realizamos los ajustes necesarios, y cambiamos los tiempos de 

entrega y los tiempos de reabastecimiento de banano en cada nivel de la cadena de 

suministros. El nuevo comportamiento de las órdenes y por ende el inventario, 

muestran algunas diferencias con respecto a los escenarios anteriores. Estos cambios 

los vamos a ir analizando en la medida que avancemos en los resultados del presente 

capítulo, la siguiente gráfica muestra el comportamiento de la demanda y los 

pedidos con la técnica Naïve. 

 

 

Figura 32. Demanda y órdenes - causas N1, O5 y O7. Fuente: Elaboración propia 

Para este caso analizaremos el efecto látigo generado a través de los niveles de 

la cadena de suministros, en otras palabras, haremos comparaciones del cambio del 

efecto látigo entre una técnica de previsión y otra, así como entre un nivel y otro de 

la cadena. En primera instancia vamos a comparar la demanda y las órdenes, con el 

fin de conocer el incremento de inventario a lo largo de la cadena de suministros. La  
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Figura 33 indica el incremento de órdenes, y por ende el inventario en cada nivel de 

la cadena de suministro. 

 

Figura 33. Cantidad Demanda y órdenes – Naïve. Fuente: Elaboración propia 

En la Figura 33 es interesante ver que el incremento del tamaño de las órdenes 

en los niveles de la cadena ha disminuido, en comparación con los dos escenarios 

anteriores. Este comportamiento lo podemos ver en detalle en la Tabla 21, la cual 

indica que el incremento de las órdenes en los intermediarios rurales es de 230.086 

toneladas, mientras que la Tabla 19 la cual compara la técnica Naïve y Prophet con 

𝐿 y 𝑅 constantes, nos indica un incremento de las órdenes de los intermediarios 

rurales de 249.482 toneladas. 

 

Tabla 21. Órdenes con diferentes políticas de entrega y reabastecimiento – Naïve. 

Fuente: Elaboración propia 

Nivel de la cadena Órdenes anuales Inventario/desperdicio Variación % 

Demanda + desperdicio 211.220 ton. 21.040 (desperdicio) 9,96% 

Órdenes Supermercados 231.649 ton. 41.433 ton. (inventario) 21,78% 

Órdenes Central de abastos 267.659 ton. 77.443 ton. (inventario) 40,71% 

Órdenes Intermediarios rurales 420.302 ton. 230.086 ton. (inventario) 120,96% 
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Estas variaciones nos invitan a revisar lo que está pasando con el efecto látigo 

en cada uno de los niveles la cadena de suministro. Para ello aplicamos la fórmula 

de medición del efecto látigo planteada en esta investigación, y comparamos sus 

impactos en cada nivel de la cadena.  

 

 

Figura 34. Comparación BWE para todos los niveles – Naïve. Fuente: Elaboración propia 

La Figura 34 muestra que el efecto látigo al interior de los niveles de la cadena 

de suministros, disminuye a medida que avanzamos aguas arriba de la cadena. Este 

comportamiento muestra que la mayor variación de la demanda la percibe el retail, 

y partir de allí el incremento de la varianza de los pedidos y del inventario se 

presenta, pero de una forma más suavizada (Coppini et al., 2010) 

 

Las diferencias que se presentan en la medida del efecto látigo también se 

traducen por las variaciones en los tiempos de entrega y la política de 

reabastecimiento. En este caso es necesario comparar el efecto látigo al interior de 

los niveles de la cadena de suministro cuando existe variación en la política de 

reabastecimiento, y cuando no. La Figura 35 muestra la comparación del efecto 
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látigo al interior de cada nivel, mostrando el comportamiento de los escenarios con 

variaciones en las políticas de inventarios y tiempos de entrega. 

 

 
Figura 35. Comparación BWE aplicando diferentes causas del efecto látigo – Naïve. 

Fuente: Elaboración propia 

Al analizar el comportamiento del efecto látigo entre los supermercados y la 

central de abastos se muestra que el BEM (Bullwhip Effect Measure), es mayor 

cuando la política de reabastecimiento aumenta a dos (2) días. Recordemos que en 

el escenario actual el tiempo de entrega 𝐿 continúa siendo uno (1), pero la política 

de reabastecimiento 𝑅 es dos (2). Sin embargo, el incremento del BEM en este 

escenario no implica necesariamente mayor nivel de inventario. Al realizar las 

comparaciones del caso, mientras que en el capítulo anterior donde 𝐿 y 𝑅 tienen un 

valor de uno (1), el inventario en la central de abastos es de 93.046 toneladas (ver 

Tabla 19), en este capítulo el inventario en la central de abastos es de 77.443 

toneladas (ver Tabla 21) 

 

De otro lado, en el caso de la central de abastos y los intermediarios rurales el 

comportamiento del BEM no es fácil de predecir. Al inicio de la simulación el efecto 

látigo es mayor con 𝐿 y 𝑅 variables (𝐿 =  2 𝑑í𝑎𝑠, 𝑅 =  4 𝑑í𝑎𝑠), sin embargo, luego se 

suaviza su comportamiento (Luong, 2007) y el BEM con 𝐿 = 1 y 𝑅 = 1 empieza a ser 

mayor. La mezcla de las causas de tiempo de entrega (O5), y política de 
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reabastecimiento (O7) permite ver nuevas comparativas del efecto látigo y su 

impacto en las órdenes y el inventario. 

 

7.2. Análisis del desempeño de Prophet con respecto a las 

causas del efecto látigo en la cadena del banano  

En este apartado vamos a poner a prueba el desempeño de Prophet como técnica 

de previsión de demanda para los supermercados, cuando realizamos cambios en 

las causas del efecto látigo en la cadena suministros del banano: nivel de deterioro 

del banano, tiempo de entrega y política de reabastecimiento. En la siguiente figura 

se muestran los comportamientos de la demanda y el desperdicio de banano, así 

como los pedidos de los supermercados, centrales de abastos e intermediarios 

rurales.  

 

 

Figura 36. Demanda + desperdicio de banano y órdenes. Fuente: Elaboración propia 
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Al realizar una comparación entre la demanda y las órdenes totales generadas 

en cada nivel de la cadena de suministros, la diferencia de inventario resultante es 

menor que lo mencionado en la Tabla 19. En este caso, una mayor cantidad de días 

de reabastecimiento y mayor tiempo de entrega permiten disminuir la brecha de 

inventario, Prophet sigue teniendo mejores resultados, pero el ajuste de variables 

suaviza la diferencia entre ambas técnicas. La Figura 37 muestra el total de demanda 

y órdenes en cada nivel de la cadena. 

 

 
Figura 37. Demanda y Órdenes: Naïve y Prophet (N1-O5-O7). Fuente: Elaboración 

propia 

La Figura 37 se traduce en menores inventarios en la cadena de suministro, 

aplicando ambas técnicas de previsión de demanda, Naïve y Prophet. De otro lado, 

utilizar Prophet permite mejorar el desempeño del efecto látigo, y responder de una 

mejor forma a los cambios en los tiempos de entrega y de reabastecimiento, como 

se indica en la Tabla 22; la cual también resume el incremento de inventario en cada 

nivel de la cadena. 
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Tabla 22. Órdenes e inventario Naïve y Regresión. Fuente: Elaboración propia 

Previsión 

Demanda 

Demanda Desperdicio 

banano 

Órdenes 

Supermercados 

Órdenes Central 

de abastos 

Órdenes 

Intermediario rural 

Inventario 

anual cadena 

de suministro 

Prophet Banano * 190.216 0 190.584 214.183 268.307  

Inventario Prophet* + 368 + 23.966 + 78.090 +102.425 

Prophet Banano 

causas N1  

190.216 21.004 211.102 230.169 286.570  

Inventario Prophet N1 + 0 + 39.953 + 96.354 +136.307 

Prophet Banano 

causas N1-O5-O7 

190.216 21.004 211.513 221.241 266.496  

Inventario Prophet N1-O5-O7 + 297 + 31.025 + 76.280 + 107.603 

Naïve Banano 

causas N1-O5-O7 

190.216 21.004 231.649 267.659 420.302  

Inventario Naïve N1-O5-O7 + 20.429 + 77.443 + 230.086 + 327.958 

 

Este esta comparación vemos cómo el inventario en la cadena de suministros 

varía entre cada uno de los escenarios en los que se aplica Prophet.  Cuando sólo 

involucramos la variación de demanda del banano, el inventario total de la cadena 

es de 102 mil toneladas de banano; sin embargo, cuando involucramos las causas 

del efecto látigo que hacen parte de la tesis, este inventario se incrementa. Este 

resultado es esperable por cuanto al involucrar estas causas, se espera que el efecto 

látigo y el inventario aumente. Igualmente, es necesario analizar el comportamiento 

del efecto látigo a la luz de los resultados del inventario, con el fin de verificar si el 

inventario puede ser el resultado del incremento del efecto látigo. Al visualizar estos 

resultados queda claro que al comparar una técnica de previsión como Prophet, con 

una técnica de previsión Naïve, ésta última genera resultados tres veces más bajos 

en cuanto al desempeño en la cadena de suministros del banano se refiere.  
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Procedemos a analizar los resultados del efecto látigo en cada uno de los 

escenarios establecidos en la Tabla 22. 

 

 

Figura 38 Causas efecto látigo - Previsión de demanda. Fuente: Elaboración propia 

La figura anterior muestra que el mayor efecto látigo se presenta cuando 

aplicamos la previsión de demanda Naïve en los supermercados, e involucramos 

todas las causas del efecto látigo analizadas, deterioro del banano, tiempo de 

entrega y política de reabastecimiento (Naïve N1-O5-O7). Tambien vemos que el 

menor efecto látigo se presenta cuando la única causa que lo genera son los cambios 

de demanda del banano, y aplicamos un modelo de previsión Prophet (Prophet). 

Hasta este punto, estos resultados coinciden con el nivel de inventario mostrado en 

la Tabla 22, donde el menor inventario se presenta cuando aplicamos Prophet en 

una cadena de suministros del banano, y el mayor cuando aplicamos Naïve en una 

cadena de suministros con múltiples causas del efecto látigo. 
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De otro lado, el análisis nos permite evidenciar que su medición del efecto látigo 

es la misma cuando aplicamos una previsión Prophet, e involucramos el deterioro 

del banano (Prophet N1); y en la otra donde también tenemos en cuenta el tiempo 

de entrega y el reabastecimiento (Prophet N1-O5-O7). Ambos escenarios coindicen 

en cuanto a la medición del efecto látigo, sin embargo, el inventario en la cadena de 

suministros varía. La medición del efecto látigo es la misma dado que el punto de 

medición son los supermercados y el comportamiento de la demanda allí es igual, 

por cuanto ambos escenarios capturan los cambios de demanda y el desperdicio de 

banano. A partir de allí las condiciones son diferentes, ya que empiezan a cambiar 

las causas de tiempo de entrega y reabastecimiento en las centrales de abastos, 

intermediarios rurales y agricultores. 

 

Para ello, vamos a empezar a analizar qué está ocurriendo al interior de los 

actores de la cadena de banano, y descubrir estas variaciones. La siguiente gráfica 

muestra el comportamiento del efecto látigo al interior de los actores de la cadena 

del banano. 
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Figura 39. Comportamiento BEM entre niveles cadena de suministros – Prophet N1-O5-

O7. Fuente: Elaboración propia 

La Figura 39 indica que el menor efecto látigo al interior de los actores de la 

cadena del banano se presenta entre el Intermediario rural y el agricultor, seguido 

del comportamiento de la demanda con desperdicio de banano y el supermercado, 

y finalmente el mayor impacto del efecto látigo se presenta entre la central de 

abastos y los intermediarios rurales. En este caso las causas del efecto látigo O5 

(tiempo de entrega) y O7 (política de reabastecimiento) son las causantes de estas 

variaciones en el efecto látigo, sin embargo, es necesario hacer comparaciones con 

respecto al modelo Prophet N1, con el fin de analizar más en detalle el impacto de 

éstas dos causas. 

 

En la siguiente figura se muestra una comparación del efecto látigo al interior de 

los actores de la cadena del banano, teniendo en cuenta el modelo Prophet N1 y 

Prophe N1-O5-O7 



Capítulo 7: Causas efecto látigo y modelo Prophet en la cadena del banano 

 161 

 

 

Figura 40. Comparación BEM Prophet N1 - Prophet N1-O5-O7. Fuente: Elaboración 

propia 

Recordemos que la medida del efecto látigo entre el consumidor y los 

supermercados fue de 41,15 en ambos modelos (Prophet N1-O5-O7 y Prophet N1). 

La medición del efecto látigo al interior de los actores de la cadena del banano 

evidencia que éste aumenta entre los supermercados y la central de abastos (91,03 

y 48,22); y luego disminuye entre la central de abastos y los intermediarios rurales 

(24,87 y 31,44) respectivamente. 

 

De otro lado, la magnitud del efecto látigo varía de acuerdo con las causas que 

estén involucradas en el proceso. Mientras que la magnitud del efecto látigo se 

suaviza cuando sólo se involucra el desperdicio de banano (N1) -> (41,15 – 48,22 – 

31,44); éste presenta resultados más extremos cuando involucramos más causas del 

efecto látigo (N1-O5-O7) -> (41,15 – 91,03 – 24,87) 
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7.3. Conclusión Prophet N1-O5-O7 

Tal como lo mencionamos en el estado del arte de nuestra investigación, existen 

diferentes tipos de causas del efecto látigo clasificadas como de comportamiento y 

de operación. En este tercer escenario de simulación buscamos mezclar el 

desperdicio, el tiempo de entrega y la política de reabastecimiento como variables 

dentro del modelo, con el fin de medir el desempeño del efecto látigo y el inventario, 

para este caso continuamos aplicando la técnica de previsión Prophet. 

 

El modelo Prophet logró alcanzar la misma magnitud del efecto látigo en los 

supermercados 41,15, al comparar los modelos con una sola causa (N1) y con varias 

causas (N1-O5-O7). Sin embargo, al analizar el efecto látigo aguas arriba, este valor 

se amplifica cuando incluimos más causas en el modelo, pasando a ser de 91,03 

entre los supermercados y la central de abastos; y 24,87 entre la central de abastos 

y los intermediarios rurales 

 

Estos cambios en las magnitudes del efecto látigo aguas arriba del consumidor, 

tienen un impacto en los niveles de inventario. El presente modelo de previsión 

Prophet al involucrar las causas N1, O5 y O7, presentan menos niveles de inventario 

que el modelo Prophet cuando sólo se involucra la causa N1. Aunque el efecto látigo 

aguas arriba de la cadena del banano aumenta, el inventario no aumenta en la misma 

proporción, por lo que el modelo actual genera menos inventario que el modelo con 

una sola causa del efecto látigo N1.  
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8. Conclusiones y líneas 

futuras de investigación 
 

 

8.1. Conclusiones 

Los alimentos se pierden o desperdician a lo largo de la cadena de suministros. 

Desde el agricultor hasta el consumidor final evidenciamos estas ineficiencias, tal es 

así que en promedio uno de cada tres kilos de alimentos no llega a ser parte de la 

dieta de las personas. Al revisar estas cifras más en detalle, y detallar por tipo de 

alimento y su utilización final, encontramos que el conjunto de frutas y verduras es 

el más afectado por esta situación, dado que la pérdida y desperdicio oscila entre un 

50% y 60%.  

 

Las ineficiencias en la cadena de suministros de alimentos afectan de diferentes 

maneras al consumidor final. Para el grupo de frutas y verduras esta situación se 

agudiza más por cuanto la producción total debe ser casi el doble para suplir las 

necesidades del consumir final. Al seguir investigando estas cifras podemos 

encontrar varias causas de ello, desde falta de tecnología y herramientas en el 

agricultor, malas condiciones de almacenamiento, o simplemente despilfarro de 

parte del consumidor final por que el producto no reúne las características de 

frescura y apariencia deseada.  
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Dentro de estas malas prácticas a lo largo de la cadena de suministros se 

encuentra el efecto látigo. Una amplificación de la demanda aguas arriba del 

consumidor, creando una sensación de mayores ventas y al mismo tiempo mayores 

ingresos, pero que en realidad ocasiona mayores niveles de inventario; y en el caso 

de los alimentos podría aumentar el riesgo de pérdida y deterioro debido a la corta 

vida útil de los productos. 

 

El efecto látigo se presenta en las cadenas de suministros de cualquier tipo de 

producto. Nuestro primer objetivo consistía en encontrar la relación entre el efecto 

látigo y los productos perecederos. En este caso realizamos una revisión del estado 

del arte que evidenció los factores de calidad asociados a la cadena de suministros 

de productos perecederos tales como calidad del producto, calidad logística, 

sostenibilidad, calidad de la información, calidad de marketing; entre otras. Estos 

factores se relacionan con algunas causas del efecto látigo como la actualización de 

la demanda, el nivel de deterioro del producto, la política de inventarios, los tiempos 

de entrega y reabastecimiento entre otros. En este punto logramos asociar la cadena 

de suministros de productos perecederos con el efecto látigo. 

 

Nuestro segundo objetivo consistía en investigar esquemas de solución que se 

han aplicado para minimizar el efecto látigo. El estado del arte nos mostró que en 

cada una de las investigaciones se tuvieron en consideración las causas del efecto 

látigo como la actualización de la demanda o los tiempos de entrega y 

reabastecimiento entre otros, sin embargo los esquemas de solución se centraron 

en el análisis estadísticos, modelos de simulación, y programación lineal 

multiobjetivo; en menor medida se utilizaron los modelos de programación lineal y 

programación entera, programación dinámica, metaheurísticas y modelos de 
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aprendizaje automático. Estos esquemas de solución revisten una serie de técnicas y 

metodologías para minimizar el efecto látigo, a la luz de las causas que lo generan. 

 

El tercer objetivo consiste en relacionar las variables y factores de la cadena de 

suministros de productos pereceros con las diferentes técnicas de previsión de 

demanda existentes. Algunos factores de calidad afectan la previsión de demanda 

de productos perecederos, para nuestra investigación encontramos que la calidad 

del producto, la calidad de la información y la calidad logística resultaron relevantes 

al momento de analizar las técnicas de previsión de demanda investigadas. En 

congruencia con ello, se pusieron a prueba técnicas de previsión que tuvieran en 

cuenta el impacto de estos factores, se analizó una de las más utilizadas ARIMA, la 

más reciente como Prophet, y las menos utilizadas como aprendizaje automático y 

aprendizaje profundo. 

 

Nuestro último objetivo consistía en desarrollar un modelo de previsión, que 

disminuya el efecto látigo en una cadena de suministros de productos perecederos. 

En nuestra investigación simulamos la cadena de suministros del banano, una fruta 

en la cual Colombia es uno de los mayores productores mundiales. Utilizamos el 

modelo Prophet ya que captura de una mejor forma las variaciones estacionales y 

las relaciones no lineales de la demanda del banano. El diseño de este modelo 

permitió reducir el efecto látigo en una cadena de suministros multinivel, donde 

actuaban agricultores, intermediarios rurales, centrales de abastos y retailers; 

además se lograron mejorar otros indicadores como el nivel de inventario, el 

deterioro y el nivel de servicio del consumidor final. 
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En la cadena de suministros existen actores que afectan en mayor medida el 

efecto látigo, la ampliación de la demanda aguas arriba de la cadena de suministros 

depende en gran medida de las actuaciones del retail. La investigación mostró que 

una mejor previsión de demanda por parte del retail genera resultados positivos en 

el efecto látigo. El diseño de un modelo de previsión de demanda con Prophet, 

responde de una mejor manera a los comportamientos de demanda de productos 

perecederos, especialmente para el banano. Nuestro modelo de previsión de 

demanda encontró que el efecto látigo disminuye de 47,44 la ampliación de 

demanda a 35,54 al aplicar nuestro diseño de demanda con Prophet. Esta reducción 

en la amplificación de demanda se ve reflejado en el inventario a lo largo de la 

cadena de suministros, el cual es más de tres (3,12) veces en comparación con una 

previsión de demanda con la técnica Naïve.  

 

Cuando empezamos a involucrar el nivel de deterioro del banano, este 

comportamiento altera la demanda en el retail, y por ende en los demás actores de 

la cadena de suministros. El nivel de deterioro incrementó la demanda en el retail un 

11%, causando variaciones en el efecto látigo. El modelo Prophet mostró menores 

niveles del efecto látigo en comparación con Naïve; éste último alcanzó un nivel de 

amplificación de 51,28, mientras que Prophet se ubicó en 41,15. El nivel de inventario 

alcanzado en la cadena de suministros también fue menor, logrando a ser 2,65 veces 

menor que el caso de previsión con Naïve. Para este segundo escenario la técnica 

Prophet pareció ser menos efectiva que cuando no existen niveles de deterioro del 

producto (similar a un bien No perecedero), lo cual puede deberse a que, aunque la 

demanda total del banano se incrementó a causa del desperdicio, su variabilidad 

únicamente aumentó en 0,7746%; reduciendo de esta manera la brecha entre ambos 

análisis.  
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En un tercer escenario quisimos poner a prueba nuestro modelo Prophet a la luz 

de varias causas del efecto látigo. Realizamos modificaciones a las causas: tiempos 

de entrega y de reabastecimiento. Éstas causas del efecto látigo son importantes por 

cuanto se asocian a los factores de la calidad logística de los productos perecederos. 

Al realizar cambios en estas causas en la central de abastos y los intermediarios 

rurales, observamos que el efecto látigo ocasionado en retail sigue siendo 41,15 para 

nuestro modelo Prophet y 51,28 para Naïve; sin embargo, el inventario en toda la 

cadena de suministros vuelve a ser más de tres (3,037) veces entre Naïve y nuestro 

modelo Prophet. La mezcla de varias causas del efecto látigo amplia la brecha entre 

Prophet y Naïve, por tanto, la aplicación de mejores modelos de previsión de 

demanda disminuye el efecto látigo, el inventario y desperdicio en la cadena de 

suministros de productos perecederos, las diferencias se vuelven más evidentes 

cuando involucramos varias causas del efecto látigo, una situación que en la realidad 

empresarial es más que común ya que al mismo tiempo están interactuando varias 

causas del efecto látigo. 

 

(Lee, 1997) afirma que una forma de disminuir el efecto látigo es mejorando la 

exactitud de la previsión de demanda, siendo la actualización de la demanda una de 

las causas del efecto látigo, es lógico pensar que una mejor exactitud de la previsión 

deberá reducir el efecto látigo. Los métodos utilizados para confirmar esta hipótesis 

han sido ARIMA (Babai et al., 2013), media móvil (F. Chen, Ryan, et al., 2000), y la 

simulación (Xu et al., 2019). Sin embargo, estos métodos de previsión se limitan a 

una sola causa del efecto látigo en sus investigaciones, ya sea actualización de 

demanda, tiempo de entrega, variación de precios o procesos de la compañía. 

 

Como menciona (Ignaciuk, 2012) el nivel de deterioro del producto es una causa 

del efecto látigo en productos perecederos, sin embargo, no es una causa que haya 
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sido tenido en cuenta al momento de realizar previsiones de demanda. Nuestra 

investigación involucra el nivel de deterioro como una variable que afecta el 

incrementa del efecto látigo, y su posterior conexión con el modelo de previsión de 

demanda propuesto. Hasta el momento Prophet ha sido utilizado para la previsión 

de productos durables, que analicen los días feriados y las promociones; las variables 

que incluye esta técnica permiten que un producto perecedero puede coincidir con 

este comportamiento, por cuanto el nivel de deterioro ocasiona que existan 

promociones para vender el producto antes que se deteriore, y los días feriados 

puedan ser representadas por las ocasiones de cosecha y de mayor consumo de este 

tipo de productos. 

 

El comportamiento de demanda de un producto perecedero tiene características 

que lo hacen diferente a un producto durable, como su aleatoriedad, estacionalidad, 

y poca tendencia. Estas características, sumadas al desperdicio, toman relevancia 

puesto que los modelos tradicionales de previsión requieren patrones de 

comportamiento para ser precisos. Por ejemplo, si se tienen pocos datos históricos 

(menos de cinco años), no es recomendable aplicar las técnicas de inteligencia 

artificial como redes neuronales o Deep learning. La aleatoriedad se convierte en un 

reto a la hora de predecir la demanda, y se vuelve aún más crítico cuando tenemos 

en cuenta el desperdicio, ya que modifica los puntos extremos de demanda. 

 

Este reto puede ser enfrentado con una técnica de previsión que no requiere una 

gran cantidad de datos históricos, que gestione puntos máximos y mínimos, que 

tenga en cuenta las relaciones no lineales de los datos históricos; y responda al 

incremento de demanda generado por la pérdida de producto a causa del deterioro. 

Nuestro modelo Prophet es flexible en los rangos máximos y mínimos, respondiendo 

de manera eficiente a los cambios inesperados de demanda; y se ajusta a tendencias 
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suaves o fuertes, dependiendo del tipo de demanda. Finalmente, se pueden 

involucrar los picos de cosecha como una variable de “días feriados”, permitiendo de 

ésta formar adicionar variables exógenas al modelo. 

 

Mejorar la gestión de demanda por medio de nuestro modelo Prophet reduce el 

efecto látigo en la cadena de suministros de productos perecederos. Ésta mejora se 

encuentra supeditada a los ajustes de las causas del efecto látigo, las cuales mejoran 

o deterioran la eficiencia del modelo y el inventario a lo largo de la cadena. Nuestro 

modelo reduce el efecto látigo y el inventario al analizar las causas como el deterioro, 

el tiempo de entrega y el tiempo de reabastecimiento. Sin embargo, cuando sólo 

tenemos en cuenta el deterioro del producto, el efecto látigo y el inventario se 

reducen, aunque en menor proporción que en el escenario anterior. Por lo tanto, el 

diseño de un modelo de previsión de demanda, que reduzca el efecto látigo y el 

inventario en una cadena de suministros de perecederos, debe también procurar 

analizar las causas que generan este comportamiento, su alcance y eficiencia pueden 

ser tan amplios como la flexibilidad que pueda tener la cadena de suministros. 

 

La investigación no tiene presente las posibles variaciones en los tiempos de 

entrega o reabastecimiento, asumimos que los tiempos de entrega son constantes y 

no cambian durante los datos del estudio. Igualmente, asumimos que todo el 

banano cosechado por los agricultores llega a los intermediarios y supermercados 

en óptimas condiciones de consumo, y el deterioro se presenta en el retail. 

Asumimos datos de demanda de banano de un año, por lo tanto, se podrían 

recolectar datos para una mayor cantidad de períodos. 
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8.2. Líneas futuras de investigación 

Las futuras líneas de investigación pueden involucrar otras causas del efecto látigo 

en la previsión de demanda como las del comportamiento humano, ya que son 

causas que han sido pocas veces investigadas, y especialmente se hace necesario 

buscar escalas y parámetros de estos comportamientos, es decir se pueden adicionar 

variables de comportamiento humano que desde otras áreas del conocimiento 

pueden aportar al diseño de métodos de previsión.  

 

De otro lado, se recomienda investigar el impacto de utilizar técnicas de 

previsión más sofisticadas a lo largo de toda la cadena de suministros, ya que esto 

podría disminuir la dependencia de compartir información, una práctica que, aunque 

se ha comprobado su eficacia a la hora de reducir el efecto látigo, se vuelve difícil 

llevarla a cabo por la cultura empresarial en países como Colombia y Latinoamérica. 

 

A futuro se vuelve importante analizar el comportamiento del efecto látigo en 

otro tipo de productos perecederos, especialmente en aquellos que amenazan la 

sostenibilidad alimentaria mundial como el maíz, la soya, el arroz; que debido a la 

situación de conflicto global pueden llegar a afectar severamente las condiciones de 

vida de los seres humanos. 

 

Finalmente, con la llegada masiva de la inteligencia artificial generativa, se 

deberían buscar mecanismos para capturar información de la demanda de manera 

más precisa y en tiempo real, buscando entrenar modelos de previsión más robustos, 

y que involucren más de una técnica de previsión. 
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En esta investigación hemos logrado dar respuesta a los objetivos de la tesis, 

encontrando las causas del efecto látigo en una cadena de perecederos, los 

diferentes esquemas de solución que han surgido. Hemos diseñado un modelo de 

previsión que reduce el efecto látigo, el desperdicio y el inventario en una cadena de 

perecederos. Y finalmente trazamos las futuras líneas de investigación que se 

desprenden de nuestras conclusiones. 
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International Congress of Industrial Engineering (ICIE 2019) 

- Bullwhip effect in perishables supply chain: literature review 
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2021 MIT SCALE Conference for Latin America & the Caribbean 

- Bullwhip effect on the supply chain of perishable products: a research 

proposal 
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Anexo 1. Consumo banano  

 

Población área metropolitana de Bucaramanga 1’100.000 habitantes aprox. * 

Mediana consumo banano 80 grs. /hab./día ** 

% población consume banano 13,8% aprox. 

b 1100000 ∗ 80 ∗ 13,8% = 12.144 𝐾𝑔/𝑑í𝑎 

a 

{
  
 

  
 

𝑎 = 1 𝑠í 𝑝 < $1.300

𝑎 = 2 𝑠í 𝑝 ≥ $1.300 𝑦 < $1.400

𝑎 = 3 𝑠í 𝑝 ≥ $1.400 𝑦 < $1.500

𝑎 = 4 𝑠𝑖 𝑝 ≥ $1.500 𝑦 < $1.600

𝑎 = 5 𝑠í 𝑝 ≥ $1.600 𝑦 < $ 1.700

𝑎 = 6 𝑠í 𝑝 ≥ $1.700

 

*Censo DANE 2019 

**(A. Gaviria et al., 2013) 
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Anexo 2. Demanda diaria banano 



 

Fecha Demanda banano 

1/05/18        603,6 

2/05/18        1089,1 

3/05/18         601,6 

4/05/18         409,9 

5/05/18 943,6 

6/05/18 788,7 

7/05/18 1086,1 

8/05/18 783 

9/05/18 190,8 

10/05/18 1089,9 

11/05/18 1086,6 

12/05/18 1089 

13/05/18 1092,7 

14/05/18 1088 

15/05/18 587,6 

16/05/18 1092,6 

17/05/18 770,1 

18/05/18 1090 

19/05/18 596 

20/05/18 184,8 

21/05/18 164,4 

22/05/18 183 

23/05/18 947,8 

24/05/18 405,4 

25/05/18 178,8 

26/05/18 787,5 

27/05/18 1085,2 

28/05/18 775,8 

29/05/18 576 

30/05/18 947,8 

31/05/18 401,9 

1/06/18 941,6 

2/06/18 410,9 

3/06/18 952 

4/06/18 1086 

5/06/18 598 

6/06/18 765,9 

7/06/18 787,5 

8/06/18 1092,1 

9/06/18 936,2 

10/06/18 792,6 

11/06/18 778,5 

12/06/18 783,6 

13/06/18 945,8 

14/06/18 394,4 

15/06/18 1090,7 

16/06/18 593,6 

17/06/18 776,7 

18/06/18 169,8 

19/06/18 950,6 

20/06/18 775,5 

21/06/18 942,8 

22/06/18 782,1 

23/06/18 939,6 

24/06/18 1086,6 

25/06/18 785,1 

26/06/18 397,9 

27/06/18 393,4 

28/06/18 1092,4 

29/06/18 1089,8 

30/06/18 1091,5 

1/07/18 607,2 

2/07/18 1087,1 

3/07/18 954,2 

4/07/18 791,1 

5/07/18 1084,6 

6/07/18 941,8 

7/07/18 165 

8/07/18 1090,5 

9/07/18 386,4 

10/07/18 1091 

11/07/18 779,4 

12/07/18 1090,2 

13/07/18 1085,7 

14/07/18 1094,1 

15/07/18 604,4 

16/07/18 574,8 

17/07/18 582,4 

18/07/18 595,6 

19/07/18 595,2 

20/07/18 174 

21/07/18 389,9 

22/07/18 1089,8 

23/07/18 607,2 

24/07/18 769,8 

25/07/18 1090,2 

26/07/18 1094,3 

27/07/18 1086,5 

28/07/18 1089,7 
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29/07/18 1085,2 

30/07/18 1085 

31/07/18 783,9 

1/08/18 577,2 

2/08/18 938,6 

3/08/18 579,2 

4/08/18 384,4 

5/08/18 942,2 

6/08/18 613,6 

7/08/18 792,6 

8/08/18 378,9 

9/08/18 378,4 

10/08/18 939,8 

11/08/18 1086,2 

12/08/18 402,9 

13/08/18 185,4 

14/08/18 596,8 

15/08/18 779,1 

16/08/18 377,9 

17/08/18 949,8 

18/08/18 368,9 

19/08/18 944,4 

20/08/18 613,6 

21/08/18 952,8 

22/08/18 952,6 

23/08/18 579,2 

24/08/18 393,4 

25/08/18 774,3 

26/08/18 937,2 

27/08/18 1093,8 

28/08/18 371,9 

29/08/18 603,6 

30/08/18 935,6 

31/08/18 766,2 

1/09/18 943 

2/09/18 1087,2 

3/09/18 942,4 

4/09/18 1090,1 

5/09/18 1087,2 

6/09/18 414,4 

7/09/18 951,8 

8/09/18 608 

9/09/18 168,6 

10/09/18 600,4 

11/09/18 600 

12/09/18 1086,2 

13/09/18 177 

14/09/18 1085,9 

15/09/18 776,7 

16/09/18 602,4 

17/09/18 174,6 

18/09/18 172,2 

19/09/18 773,1 

20/09/18 404,9 

21/09/18 395,9 

22/09/18 949,8 

23/09/18 608 

24/09/18 584,8 

25/09/18 766,8 

26/09/18 1087,8 

27/09/18 939 

28/09/18 368,4 

29/09/18 584,8 

30/09/18 787,8 

1/10/18 412,9 

2/10/18 794,4 

3/10/18 1089,3 

4/10/18 1087 

5/10/18 392,4 

6/10/18 778,2 

7/10/18 790,8 

8/10/18 935,6 

9/10/18 951,8 

10/10/18 584,4 

11/10/18 947,6 

12/10/18 164,4 

13/10/18 171 

14/10/18 601,6 

15/10/18 948,6 

16/10/18 1087,3 

17/10/18 775,5 

18/10/18 169,8 

19/10/18 1091,5 

20/10/18 585,6 

21/10/18 780,9 

22/10/18 577,2 

23/10/18 595,2 
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24/10/18 1087,9 

25/10/18 378,4 

26/10/18 952,6 

27/10/18 792 

28/10/18 943,4 

29/10/18 941,6 

30/10/18 412,9 

31/10/18 584,8 

1/11/18 952,2 

2/11/18 1093,3 

3/11/18 939,6 

4/11/18 408,4 

5/11/18 1086,9 

6/11/18 390,4 

7/11/18 767,4 

8/11/18 936,8 

9/11/18 375,4 

10/11/18 582 

11/11/18 1086,1 

12/11/18 1086,2 

13/11/18 578,8 

14/11/18 384,9 

15/11/18 1094,4 

16/11/18 579,2 

17/11/18 953,4 

18/11/18 945,6 

19/11/18 383,4 

20/11/18 181,8 

21/11/18 947,2 

22/11/18 594 

23/11/18 775,2 

24/11/18 368,9 

25/11/18 765,9 

26/11/18 597,2 

27/11/18 943,4 

28/11/18 777,6 

29/11/18 771 

30/11/18 399,4 

1/12/18 575,6 

2/12/18 582,4 

3/12/18 1092,8 

4/12/18 167,4 

5/12/18 934,8 

6/12/18 1087,8 

7/12/18 936,2 

8/12/18 405,9 

9/12/18 371,4 

10/12/18 948,4 

11/12/18 366,4 

12/12/18 766,8 

13/12/18 370,4 

14/12/18 414,4 

15/12/18 402,9 

16/12/18 1085,2 

17/12/18 596 

18/12/18 574,8 

19/12/18 399,4 

20/12/18 165,6 

21/12/18 940 

22/12/18 785,7 

23/12/18 609,6 

24/12/18 1094,1 

25/12/18 369,4 

26/12/18 953 

27/12/18 949,6 

28/12/18 946,2 

29/12/18 1085,9 

30/12/18 1084,7 

31/12/18 168,6 

1/01/19 595,6 

2/01/19 783,9 

3/01/19 194,4 

4/01/19 593,6 

5/01/19 766,8 

6/01/19 580,4 

7/01/19 951,4 

8/01/19 953,4 

9/01/19 1091 

10/01/19 404,9 

11/01/19 768,6 

12/01/19 784,5 

13/01/19 776,4 

14/01/19 1090,8 

15/01/19 951,2 

16/01/19 7716 

17/01/19 3989 

18/01/19 9404 

19/01/19 3699 

20/01/19 3664 

21/01/19 5920 
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22/01/19 3829 

23/01/19 9416 

24/01/19 9524 

25/01/19 7752 

26/01/19 10853 

27/01/19 10904 

28/01/19 10847 

29/01/19 10863 

30/01/19 7653 

31/01/19 9400 

1/02/19 10876 

2/02/19 10891 

3/02/19 9512 

4/02/19 9500 

5/02/19 7875 

6/02/19 7677 

7/02/19 7764 

8/02/19 4064 

9/02/19 7764 

10/02/19 10866 

11/02/19 9402 

12/02/19 3749 

13/02/19 5864 

14/02/19 7659 

15/02/19 10853 

16/02/19 3929 

17/02/19 7725 

18/02/19 3909 

19/02/19 5884 

20/02/19 4064 

21/02/19 10877 

22/02/19 3769 

23/02/19 1818 

24/02/19 4119 

25/02/19 9534 

26/02/19 4019 

27/02/19 4004 

28/02/19 6136 

1/03/19 1812 

2/03/19 10917 

3/03/19 5988 

4/03/19 10854 

5/03/19 9470 

6/03/19 10898 

7/03/19 10890 

8/03/19 10916 

9/03/19 1878 

10/03/19 7872 

11/03/19 10943 

12/03/19 5984 

13/03/19 3669 

14/03/19 9382 

15/03/19 4089 

16/03/19 5924 

17/03/19 7710 

18/03/19 1668 

19/03/19 9446 

20/03/19 1716 

21/03/19 10907 

22/03/19 10865 

23/03/19 4119 

24/03/19 7866 

25/03/19 4064 

26/03/19 10920 

27/03/19 3949 

28/03/19 7848 

29/03/19 5860 

30/03/19 5972 

31/03/19 10930 

1/04/19 5808 

2/04/19 10857 

3/04/19 5900 

4/04/19 9488 

5/04/19 10848 

6/04/19 9456 

7/04/19 10858 

8/04/19 9448 

9/04/19 7647 

10/04/19 9394 

11/04/19 10865 

12/04/19 10871 

13/04/19 7854 

14/04/19 5844 

15/04/19 10932 

16/04/19 9412 

17/04/19 5964 

18/04/19 10931 
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19/04/19 3979 

20/04/19 9370 

21/04/19 7896 

22/04/19 9396 

23/04/19 7929 

24/04/19 1722 

25/04/19 7839 

26/04/19 10876 

27/04/19 3794 

28/04/19 10924 

29/04/19 5776 
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Demanda 

total Naïve Prophet SARIMA 

Gradient 

boosting 

Random 

Forest 

Tree 

Regressor 

Linear 

Regressor 

Deep 

learning 

604 181 679 761 914 758 794 833 734 

1089 604 803 690 1024 789 841 813 713 

602 1089 731 724 1018 834 856 924 675 

410 602 768 696 711 647 706 748 706 

944 410 741 757 824 719 758 640 715 

789 944 805 730 621 489 595 640 732 

1086 789 782 639 731 731 680 696 733 

783 1086 678 760 398 551 603 704 738 

191 783 802 689 811 750 700 742 682 

1090 191 730 724 663 684 661 695 675 

1087 1090 767 696 657 716 688 645 665 

1089 1087 740 757 713 741 668 683 692 

1093 1089 804 729 849 810 760 669 668 

1088 1093 781 638 760 731 719 663 639 

588 1088 677 759 788 923 868 739 647 

1093 588 801 688 774 724 706 637 654 

770 1093 729 723 740 747 735 635 716 

1090 770 766 695 709 817 768 672 719 

596 1090 739 756 782 790 823 719 726 

185 596 803 728 760 817 803 696 752 

164 185 780 637 890 875 879 772 769 

183 164 676 758 806 724 805 674 749 

948 183 800 688 786 765 774 676 713 

405 948 728 722 794 747 772 701 737 

179 405 765 694 788 802 795 726 694 

788 179 738 755 750 768 777 694 696 

1085 788 802 728 820 846 869 768 676 

776 1085 779 637 745 752 731 667 717 
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576 776 675 758 767 761 739 672 741 

948 576 799 687 766 774 751 696 706 

402 948 727 722 807 765 763 725 711 

942 402 764 694 754 729 716 688 698 

411 942 737 755 819 820 823 764 727 

952 411 801 727 733 728 736 663 710 

1086 952 778 636 739 761 743 669 700 

598 1086 674 757 778 762 735 690 701 

766 598 798 686 806 803 780 717 687 

788 766 726 721 770 762 756 681 696 

1092 788 763 693 849 790 819 759 659 

936 1092 736 754 732 715 711 661 705 

793 936 800 726 738 724 728 667 694 

779 793 777 635 759 779 766 690 699 

784 779 673 756 787 794 788 717 666 

946 784 797 686 769 797 753 682 702 

394 946 725 720 848 851 831 760 720 

1091 394 762 692 749 744 737 661 722 

594 1091 735 753 755 726 731 667 730 

777 594 799 725 758 702 733 689 730 

170 777 776 635 786 794 788 716 742 

951 170 672 756 750 772 758 681 697 

776 951 795 685 829 834 827 759 660 

943 776 724 720 748 754 731 660 647 

782 943 761 692 754 761 740 667 697 

940 782 734 753 775 735 756 688 723 

1087 940 798 725 803 777 773 715 741 

785 1087 775 634 749 695 717 680 712 

398 785 671 755 828 851 821 758 727 
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393 398 794 684 729 736 727 659 708 

1092 393 723 719 735 766 742 665 673 

1090 1092 759 691 774 755 736 687 698 

1092 1090 733 752 801 779 791 714 703 

607 1092 797 724 766 743 743 678 646 

1087 607 774 633 844 798 805 757 675 

954 1087 670 754 727 731 708 658 662 

791 954 793 684 734 775 720 664 706 

1085 791 722 718 755 770 756 685 705 

942 1085 758 690 782 812 790 713 737 

165 942 731 751 765 772 742 677 749 

1091 165 796 723 843 802 818 756 727 

386 1091 773 633 744 715 732 657 688 

1091 386 669 754 750 672 708 663 645 

779 1091 792 683 754 764 720 684 650 

1090 779 721 718 781 811 788 712 654 

1086 1090 757 690 746 790 740 676 677 

1094 1086 730 751 824 838 829 755 679 

604 1094 795 723 743 720 725 656 706 

575 604 772 632 749 699 741 662 745 

582 575 668 753 771 727 755 683 736 

596 582 791 682 798 770 757 711 740 

595 596 719 717 745 773 726 675 758 

174 595 756 689 823 840 802 754 762 

390 174 729 750 724 757 738 655 743 

1090 390 793 722 730 759 724 661 724 

607 1090 770 631 769 742 759 682 726 

770 607 666 752 797 740 793 710 710 

1090 770 790 682 761 678 726 674 669 

1094 1090 718 716 840 834 796 753 638 
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1087 1094 755 688 723 749 692 653 662 

1090 1087 728 749 729 783 711 660 654 

1085 1090 792 721 750 760 758 681 651 

1085 1085 769 631 778 792 788 708 697 

784 1085 665 752 760 731 744 673 707 

577 784 789 681 839 780 834 751 719 

939 577 717 716 740 727 708 652 692 

579 939 754 688 746 752 695 658 697 

384 579 727 748 749 767 724 680 724 

942 384 791 721 777 823 762 707 739 

614 942 768 630 741 753 747 672 712 

793 614 664 751 820 816 835 750 682 

379 793 788 680 739 683 731 651 703 

378 379 716 715 745 664 724 657 714 

940 378 753 687 766 787 727 679 693 

1086 940 726 748 794 790 747 706 733 

403 1086 790 720 740 756 708 671 727 

185 403 767 629 819 827 807 749 743 

597 185 663 750 720 710 738 650 717 

779 597 787 680 726 741 753 656 730 

378 779 715 714 765 710 744 678 739 

950 378 752 686 792 773 772 705 698 

369 950 725 747 757 754 727 670 683 

944 369 789 719 835 831 783 748 685 

614 944 766 629 718 759 710 649 716 

953 614 662 750 725 732 717 655 732 

953 953 786 679 746 758 756 676 694 

579 953 714 714 773 764 792 704 698 

393 579 751 686 756 673 734 668 713 
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774 393 724 746 834 847 805 747 700 

937 774 788 719 735 725 707 648 713 

1094 937 765 628 741 761 713 654 735 

372 1094 661 749 745 740 726 675 739 

604 372 784 678 772 762 776 703 728 

936 604 713 713 737 769 743 667 718 

766 936 750 685 815 768 815 746 657 

943 766 723 746 734 718 713 647 667 

1087 943 787 718 740 737 721 653 655 

942 1087 764 627 762 735 740 674 637 

1090 942 660 748 789 784 769 702 665 

1087 1090 783 677 736 764 721 666 697 

414 1087 712 712 814 840 808 745 748 

952 414 748 684 715 738 732 646 698 

608 952 722 745 721 712 716 652 744 

169 608 786 717 760 733 737 673 739 

600 169 763 627 788 762 767 701 705 

600 600 659 748 753 757 718 665 671 

1086 600 782 677 831 828 802 744 664 

177 1086 711 711 714 741 700 645 714 

1086 177 747 684 720 756 719 651 699 

777 1086 720 744 741 691 747 672 721 

602 777 785 717 769 752 756 700 757 

175 602 762 626 751 690 720 664 751 

172 175 658 747 830 786 823 743 733 

773 172 781 676 731 707 700 643 726 

405 773 710 711 737 729 709 649 753 

396 405 746 683 740 760 730 671 741 

950 396 719 744 768 799 767 698 681 

608 950 784 716 732 731 741 663 686 
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585 608 761 625 811 808 819 741 695 

767 585 657 746 730 664 700 642 676 

1088 767 780 675 736 727 722 648 698 

939 1088 708 710 757 765 732 670 743 

368 939 745 682 785 835 751 697 763 

585 368 718 743 731 775 742 662 697 

788 585 782 715 810 816 818 740 694 

413 788 759 625 711 702 704 641 700 

794 413 655 746 717 697 712 647 699 

1089 794 779 675 756 702 736 669 708 

1087 1089 707 709 784 787 758 696 694 

392 1087 744 682 748 739 726 661 719 

778 392 717 742 827 850 793 739 656 

791 778 781 715 710 724 693 640 649 

936 791 758 624 716 693 724 646 679 

952 936 654 745 737 738 735 667 725 

584 952 778 674 765 706 759 695 761 

948 584 706 709 747 731 736 660 746 

164 948 743 681 825 833 800 738 704 

171 164 716 742 726 747 690 639 722 

602 171 780 714 732 754 703 645 688 

949 602 757 623 736 746 724 666 691 

1087 949 653 744 763 742 765 694 692 

776 1087 777 673 728 723 736 658 706 

170 776 705 708 806 746 797 737 738 

1092 170 742 680 725 747 709 638 684 

586 1092 715 741 731 736 722 644 722 

781 586 779 713 753 776 709 665 717 

577 781 756 623 780 788 742 693 728 
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595 577 652 744 727 710 731 657 723 

1088 595 776 673 805 795 808 736 675 

378 1088 704 707 706 669 713 637 684 

953 378 741 680 712 677 721 643 694 

792 953 714 740 752 749 726 664 727 

943 792 778 713 779 787 751 692 726 

942 943 755 622 744 763 700 656 686 

413 942 651 743 822 825 766 735 720 

585 413 775 672 705 674 705 636 668 

952 585 703 707 711 712 721 642 672 

1093 952 740 679 733 665 736 663 701 

940 1093 713 740 760 761 757 691 687 

408 940 777 712 742 743 742 655 699 

1087 408 754 621 821 857 777 734 721 

390 1087 650 742 722 759 674 634 752 

767 390 773 671 728 730 701 641 705 

937 767 702 706 731 700 716 662 676 

375 937 739 678 759 739 778 689 719 

582 375 712 739 723 650 727 654 687 

1086 582 776 711 802 814 809 732 699 

1086 1086 753 621 721 710 705 633 721 

579 1086 649 742 727 751 680 639 694 

385 579 772 671 748 757 708 661 663 

1094 385 701 705 776 773 740 688 687 

579 1094 737 678 722 734 735 653 705 

953 579 711 738 801 747 795 731 713 

946 953 775 711 702 668 708 632 705 

383 946 752 620 708 712 726 638 732 

182 383 648 741 747 752 710 660 720 

947 182 771 670 775 791 740 687 723 
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594 947 700 705 739 754 681 652 731 

775 594 736 677 818 815 780 730 724 

369 775 709 738 701 700 719 631 698 

766 369 774 710 707 640 710 637 686 

597 766 751 619 728 698 735 659 694 

943 597 647 740 756 759 770 686 725 

778 943 770 669 738 749 696 651 692 

771 778 699 704 816 798 777 729 724 

399 771 735 676 717 734 681 630 750 

576 399 708 737 723 722 687 636 738 

582 576 773 709 727 708 715 657 687 

1093 582 750 619 754 722 773 685 662 

167 1093 646 740 719 700 734 649 708 

935 167 769 669 797 803 793 728 669 

1088 935 697 703 716 723 677 629 698 

936 1088 734 676 722 736 672 635 702 

406 936 707 736 744 741 707 656 713 

371 406 771 709 771 761 774 684 708 

948 371 748 618 718 690 729 648 737 

366 948 644 739 796 739 817 727 739 

767 366 768 668 697 714 708 628 723 

370 767 696 703 703 727 689 634 714 

414 370 733 675 743 746 696 655 692 

403 414 706 736 770 755 726 683 720 

1085 403 770 708 735 723 703 647 723 

596 1085 747 617 813 779 804 726 734 

575 596 643 738 696 682 694 627 757 

399 575 767 667 702 699 712 633 713 

166 399 695 702 724 756 717 654 722 
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940 166 732 674 751 758 734 682 712 

786 940 705 735 733 748 698 646 723 

610 786 769 707 812 783 760 725 733 

1094 610 746 617 713 695 694 625 728 

369 1094 642 738 719 678 705 632 659 

953 369 766 667 722 669 750 653 640 

950 953 694 701 750 781 752 680 667 

946 950 731 674 714 756 725 645 655 

1086 946 704 734 793 816 777 723 685 

1085 1086 768 707 712 702 667 624 723 

169 1085 745 616 718 684 692 630 738 

596 169 641 737 739 716 714 652 743 

784 596 765 666 767 727 764 679 749 

194 784 693 701 713 723 734 644 762 

594 194 730 673 792 829 769 722 691 

767 594 703 734 693 739 667 623 686 

580 767 767 706 699 740 678 629 691 

951 580 744 615 738 711 705 651 686 

953 951 640 736 766 717 747 678 719 

1091 953 764 665 730 701 715 643 726 

405 1091 692 700 809 745 799 721 719 

769 405 729 672 692 713 690 622 665 

785 769 702 733 698 711 686 628 687 

776 785 766 705 719 743 690 650 663 

1091 776 743 615 747 774 721 677 660 

951 1091 639 736 729 689 695 642 642 
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Anexo 4. Demanda y desperdicio 

diario banano



 

Demanda Desperdicio 

Demanda + 

desperdicio 

604   604 

1089 60 1149 

602 115 717 

410 72 482 

944 48 992 

789 99 888 

1086 89 1175 

783 117 900 

191 90 281 

1090 28 1118 

1087 112 1198 

1089 120 1209 

1093 121 1214 

1088 121 1209 

588 121 709 

1093 71 1163 

770 116 886 

1090 89 1179 

596 118 714 

185 71 256 

164 26 190 

183 19 202 

948 20 968 

405 97 502 

179 50 229 

788 23 810 

1085 81 1166 

776 117 892 

576 89 665 

948 67 1014 

402 101 503 

942 50 992 

411 99 510 

952 51 1003 

1086 100 1186 

598 119 717 

766 72 838 

788 84 871 

1092 87 1179 

936 118 1054 

793 105 898 

779 90 868 

784 87 870 

946 87 1033 

394 103 498 

1091 50 1140 

594 114 708 

777 71 847 

170 85 255 

951 25 976 

776 98 873 

943 87 1030 

782 103 885 

940 89 1028 

1087 103 1189 

785 119 904 

398 90 488 

393 49 442 
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1092 44 1137 

1090 114 1203 

1092 120 1212 

607 121 728 

1087 73 1160 

954 116 1070 

791 107 898 

1085 90 1174 

942 117 1059 

165 106 271 

1091 27 1118 

386 112 498 

1091 50 1141 

779 114 893 

1090 89 1180 

1086 118 1204 

1094 120 1214 

604 121 726 

575 73 647 

582 65 647 

596 65 660 

595 66 661 

174 66 240 

390 24 414 

1090 41 1131 

607 113 720 

770 72 842 

1090 84 1174 

1094 117 1212 

1087 121 1208 

1090 121 1210 

1085 121 1206 

1085 121 1206 

784 121 904 

577 90 668 

939 67 1005 

579 101 680 

384 68 452 

942 45 987 

614 99 712 

793 71 864 

379 86 465 

378 47 425 

940 42 982 

1086 98 1184 

403 118 521 

185 52 238 

597 24 621 

779 62 841 

378 84 462 

950 46 996 

369 100 469 

944 47 991 

614 99 713 

953 71 1024 

953 102 1055 

579 106 685 

393 68 462 
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774 46 820 

937 82 1019 

1094 102 1196 

372 120 491 

604 49 653 

936 65 1001 

766 100 866 

943 87 1030 

1087 103 1190 

942 119 1061 

1090 106 1196 

1087 120 1207 

414 121 535 

952 54 1005 

608 101 709 

169 71 239 

600 24 624 

600 62 662 

1086 66 1152 

177 115 292 

1086 29 1115 

777 112 888 

602 89 691 

175 69 244 

172 24 197 

773 20 793 

405 79 484 

396 48 444 

950 44 994 

608 99 707 

585 71 656 

767 66 832 

1088 83 1171 

939 117 1056 

368 106 474 

585 47 632 

788 63 851 

413 85 498 

794 50 844 

1089 84 1174 

1087 117 1204 

392 120 513 

778 51 829 

791 83 874 

936 87 1023 

952 102 1054 

584 105 690 

948 69 1017 

164 102 266 

171 27 198 

602 20 621 

949 62 1011 

1087 101 1188 

776 119 894 

170 89 259 

1092 26 1117 

586 112 697 

781 70 851 

577 85 662 

595 66 661 
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1088 66 1154 

378 115 494 

953 49 1002 

792 100 892 

943 89 1033 

942 103 1045 

413 104 517 

585 52 637 

952 64 1016 

1093 102 1195 

940 119 1059 

408 106 514 

1087 51 1138 

390 114 504 

767 50 818 

937 82 1019 

375 102 477 

582 48 630 

1086 63 1149 

1086 115 1201 

579 120 699 

385 70 455 

1094 45 1140 

579 114 693 

953 69 1023 

946 102 1048 

383 105 488 

182 49 231 

947 23 970 

594 97 691 

775 69 844 

369 84 453 

766 45 811 

597 81 678 

943 68 1011 

778 101 879 

771 88 859 

399 86 485 

576 49 624 

582 62 645 

1093 64 1157 

167 116 283 

935 28 963 

1088 96 1184 

936 118 1055 

406 105 511 

371 51 423 

948 42 991 

366 99 465 

767 47 813 

370 81 452 

414 45 460 

403 46 449 

1085 45 1130 

596 113 709 

575 71 646 

399 65 464 

166 46 212 
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940 21 961 

786 96 882 

610 88 698 

1094 70 1164 

369 116 486 

953 49 1002 

950 100 1050 

946 105 1051 

1086 105 1191 

1085 119 1204 

169 120 289 

596 29 624 

784 62 846 

194 85 279 

594 28 622 

767 62 829 

580 83 663 

951 66 1018 

953 102 1055 

1091 106 1197 

405 120 525 

769 52 821 

785 82 867 

776 87 863 

1091 86 1177 

951 118 1069 
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