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Luis Aburto, Penta Analytics,y Richard Weber,ambos de Ingenieria
Industrial de la Universidad de Chile.

n dia cualquiera, usted entra a un supermercado

haciendo lacompra de la semana. Entre otros pro-

ductos, esta buscando el helado de Pie de Limdn,
gue tanto les encanta a los nifios de la casa. Pero el espacio
en la géndola donde siempre encuentra el helado est4 va-
cio, jno hay helado con ese sabor!

¢Suena Conocido? ¢Le ha Pasado algo Similar?
¢Qué hace? ;Compra un helado similar? ;No compra
helado? ;Va a la competencia para buscar “su producto”? Y
en este ultimo caso: ;Sigue comprando en la competencia?
¢Se ha preguntado ;por qué no habia su helado favorito
en la géndola? Claro: La demanda superd la oferta y se ago-
t6 el stock de este producto.

Pero: En un supermercado mediano el helado de Pie de
Limon esuno de miles de productos y los clientes esperan siem-
pre cada uno de sus productos disponible y a bajo precio.

Tener siempre todos los productos en stock no seria un
problema para el supermercado; simplemente tendria que
almacenar cantidades muy altas de todos los productos. Pero
en este caso: ;Como se ven afectados los precios? Es claro
ver que los costos de capital aumentan al almacenar mas
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productos. Mayor es el problema cuando hablamos de los
miles de items que manejan las cadenas de supermercados
hoy en dia.

Una de las grandes preocupaciones de la Gltima década
en toda la industria de Supermercados, ha sido la reduc-
cion de las mermas en la cadena de suministro. Asi, el tema
adquiere mayor importancia cuando los altos niveles de in-
ventario en bodega son una de las fuentes de pérdida im-
portantes que tienen las cadenas de supermercados.

En definitiva, este es el dilema principal del supermerca-
do: Siempre tiene que tener todos los productos disponi-
bles, pero solamente las cantidades necesarias para no au-
mentar los precios.

No solo los supermercados tienen este problema. Un pro-
nostico de la demanda es importante también para tiendas,
para el suministro de agua, gas, bencina o productos masi-
vos de alto valor como vehiculos, repuestos, piezas para com-
putadores, por ejemplo.

Pero no solamente las empresas donde compran los con-
sumidores finales (por ejemplo un supermercado) quieren
saber la demanda futura. Cada agente de la cadena de sumi-
nistro entre la materia prima y el consumidor final tiene
que tomar decisiones en base a la demanda futura de sus
productos.

Cadena de Suministro

La Cadena de Suministro queda definida por el conjun-
to de actores que realizan el flujo fisico de productos, desde
fabricantes hasta los consumidores finales. Para decidir cuan-
to comprar, con qué frecuencia comprar, qué productos
comprar, las empresas de retail (y en particular los super-
mercados) deben usar el flujo de datos que se genera a par-
tir de los consumidores. En otras palabras, usando la infor-
macién de la demanda que enfrenta cada agente de la cade-
na (Retailers, Centros de Distribucion, Productores y Pro-
veedores) se deben tomar decisiones respecto del flujo de
productos tal como lo muestra la Figura 1.
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Cadena de Suministro (figura 1)
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El problema que enfrentan los demaés agentes de la cade-
na es mucho mas grave debido a que la variabilidad de la
demanda es mucho mayor que en las empresas de retail (esto
porque enfrentan mayor incertidumbre en su decision). Este
efecto [11] se conoce como “Efecto Latigo” (Figura 2).

Efecto Latigo en la Cadena de Suministro (figura 2)
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Es claro ver que al tener mayor variabilidad en la deman-
da, los distintos agentes deben acumular mas inventario para
enfrentar posibles contingencias.

Las soluciones a este gran problema que enfrenta toda
cadena de suministro pasan, por un lado, por trabajar de
manera coordinada entre todos los agentes. Por otro lado,
se pueden hacer mayores esfuerzos en la predicciéon de la
demanda que enfrentan. Eso es preciamente el enfoque del
presente trabajo.

Modelos de Pronéstico — Algo de Matematicas...

Los modelos matematicos para resolver problemas de pre-
diccion han presentado notorios avances en los tltimos 30 afios.
Como consecuencia la literatura cientifica provee muchos mé-
todos cuantitativos para pronosticos. Este capitulo muestra al-
gunos de los méas conocidos: los modelos ARIMA y las redes
neuronales. Luego se encuentra una comparacion entre estos
dos enfoques. Los detalles matematicos no son necesarios para
poder entender el contexto del presente trabajo, se los mues-
tra para tener una descripcion completa de la materia.

Volumen 6 / Edicion Especial / mayo 2004



Modelos ARIMA
El problema de prediccion de series de tiempo ha sido
preferentemente solucionado por el trabajo realizado con la
familia de modelos ARIMA (Autoregressive Integrated Moving
Average) propuesta por Box y Jenkins [4]. Se define:
= X, eslaobservacion de unaserie en el tiempo t. Cada
observacion X, tiene una distribucion de probabili-
dad f(X,) no necesariamente i.i.d. (independiente
e idénticamente distribuidos).
e Aesunaserie de tiempo de n observaciones “ruido

blanco” con media cero y varianza € Ij
= Besel operador de retraso. Ej: BX=X_, y BA=A
= V=1-Besel operador diferenciador. Ej: —X =(1-B)X,
=X K
El proceso ARIMA(p,d,q) estd compuesto por una serie
diferenciada d veces, con p términos autorregresivosy q tér-
minos de un proceso de media mévil. La ecuacién queda:

WL V'f.k'._ ~ ) =0 (8)A

El resultado de estos modelos es la constante m y los
vectores de parametros -'J"_ (medias moviles) y '.'.'.l_,. (autorre-
gresivos) que mejor se ajusten a los datos.

El proceso se puede generalizar alin méas al incorporar ele-
mentos estacionales. Se define el operador diferenciador
estacional: "r'__ = | = {1 cons, factor de estacionalidad. Ade-
mas, la serie de tiempo X, puede verse explicada por varia-
bles externas o predictores (Ilamados también regresores).
De esta forma, el modelo méas general queda definido por
SARIMAX (p,d,q) (sp,sd,sq) Y, donde Y son las r variables
externas del proceso.

Finalmente, la ecuacion general del modelo queda:

e

i PEEl (8N YN TLA

donde I* {fes el polinomio autorregresivo estacional

deordensp, = _{ f}esel polinomio de promedios méviles
estacional de orden sq y c, son los coeficientes de los
regresores.

Redes Neuronales

Una red neuronal es una red de muchas unidades
(neuronas), unidas por conexiones donde cada conexion esta
ponderada por un peso [14]. La motivacion para el desarro-
llo de una red neuronal es el intento de modelar matemati-
camente la estructura y el funcionamiento del cerebro hu-
mano. Cada unidad de una red neuronal artificial recibe y
entrega datos numéricos a través de sus conexiones. Igual que
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el cerebro humano, estas redes tienen que “aprender” de la
informacion disponible. Generalmente, las redes neuronales
tienen algun tipo de regla de entrenamiento, en la cual los
pesos de las conexiones son ajustados de acuerdo a los datos
que recibe la red.

En otras palabras, las redes neuronales “aprenden” de
los datos, y bajo ciertas condiciones exhiben la capacidad
para generalizar mas alla que los datos con que fueron en-
trenadas. Es decir, entregan resultados aproximadamente
correctos para nuevos casos que no fueron usados en el en-
trenamiento. La figura a continuacion muestra la similitud
entre una neurona natural y una artificial:

Comparacion entre una Neurona Natural
y una Neurona Artificial (figura 3)
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El modelo mas popular dentro de las redes neuronales,
es el Perceptron Multicapas (MLP) [8]. Este modelo esta
compuesto por varias unidades formando varias capas entre
si, y la informacién se pasa de una capa a la siguiente capa.
Generalmente las redes MLP son entrenadas con la regla
de aprendizaje llamada retropropagacion (Backpropagation
en inglés) del error el cual minimiza el error mediante un

ajuste de los pesos de la red.

E A
- 472"
A
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El problema de lamodelacién es que el proceso de apren-
dizaje puede degenerar en un sobreajuste del modelo a los
datos, es decir, el modelo se aprende de memoria los datos
recibidos, perdiendo con ello toda capacidad de generaliza-
cion. Para resolver esto se evalUa el aprendizaje sobre otro
conjunto llamado de testeo. Los datos de testeo no se usan
para el entrenamiento de la red.

Los modelos de redes neuronales han permitido resol-
ver diversos problemas: clasificacién, optimizacion, agrupa-
miento o “clustering”, y prediccién o prondéstico. En este
ultimo aspecto es donde se enfocara el trabajo descrito en
el presente articulo. Para el caso particular de este proyec-
to, se usara MLP para el pronostico de series de tiempo. La
arquitectura general usada en este tipo de problemas, es la
mostrada en la Figura 4.

Red MLP para el Pronéstico de Series de Tiempo (figura 4)

Para la prediccion de series de tiempo, ella requiere de
dos parametros. El primero de ellos es k, que indica el largo
de laventana de tiempo que se usara como patron de entra-
da para predecir en el futuro la serie de tiempo. El segundo
parametro es s, que representa el nimero de intervalos en
el futuro en que se desea predecir la serie de tiempo.

Comparacion entre los Modelos ARIMA
y Redes Neuronales

Una vez conocido ambos tipos de modelos matematicos
para el pronostico de series de tiempo, es importante saber
las ventajas que tiene una formulacién sobre la otra y vice-
versa. Existe amplia literatura que compara ambos mode-
los, tanto tedrica [6] [12] como empiricamente [9] [10]. A
modo de resumen se presenta un cuadro comparativo entre
los modelos ARIMA y MLP.

Comparacion entre los Modelos ARIMA 'y MLP (Tabla 1)

Modelo Estadistico (ARIMA)

Redes Neuronales (MLP)

Modelo lineal: asume un comportamiento
de la serie a priori

Modelo no lineal: mas grados de libertad para el modelo

La modelacion requiere que la serie sea estacionaria

No imponen requisitos estadisticos a la serie de
tiempo a analizar

Tiene menos grados de libertad en el modelamiento
de series de tiempo

Tiene mas grados de libertad en el modelamiento
series de de tiempo

Requiere de profundos conocimientos
en Estadistica

Requieren menor interaccion con el usuario

El modelo entrega conocimiento e informacion
en sus parametros

Dificil lectura del modelo (caja negra)

Bajo peligro de sobreajustar el modelo

Facil de sobreajustar el modelo a los datos

www.trendmanagement.cl
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A continuacion se analizara una aplicacion de pronosti-
co con estos dos enfoques matematicos. El prondstico se
ocup6 para un producto particular de alta rotacion de uno
de los locales de la cadena Economax. El prondstico cons-
truido se emple6 para mejorar la administracion de los
inventarios en bodega del producto en estudio.

Pronéstico de Demanda en Economax

La cadena de supermercados Economax, al igual que
cualquier empresa de retail, entrega al publico una amplia
gama de productos de consumo (del orden de 5000 pro-
ductos distintos) adquiridos a un gran niimero de fabrican-
tes y distribuidores.

Para decidir cuanto comprar, con qué frecuencia com-
prar, qué productos comprar, la empresa debe usar el flujo
de datos que se genera a partir de los consumidores. En
otras palabras, usando la informacion que se tiene en la ca-
dena de suministro (tiempos de reposicidn, ventas
desagregadas, niveles de inventario y niveles de servicio de-
seados) se deben tomar decisiones respecto del flujo de pro-
ductos desde proveedores hacia los clientes.

Para resolver el problema mencionado [1], surge la ne-
cesidad de tener un pronoéstico de la demanda de los pro-
ductos en la cadena de supermercados. Los modelos que
resuelven el problema de la reposicion de inventarios [12]
han demostrado ser robustos y satisfactorios y se usaran en
la construccion del sistema de reposiciéon de productos. Sin
embargo, la resolucion del prondstico de ventas para el caso
de la venta en supermercados es compleja, a causa de diver-
sos factores. De partida las ventas dependen de muchos fac-
tores, como por ejemplo:

e \entas pasadas

e Precios

e Campafias Publicitarias

e Estacionalidad

* Festivos

e Clima

« Venta de productos similares

e Promociones de la competencia

Esta multidependencia de las ventas hace que el compor-
tamiento de la serie de tiempo sea dificil de predecir, sobre
todo en periodos de alta demanda [14]. El problema se com-
plica ain méas cuando se trata de 5000 productos a predecir
en todo el supermercado. Ademas, los modelos utilizados
preferentemente para el pronéstico (suavizacién exponen-
cial y modelos ingenuos), no presentan resultados satisfac-
torios en este tipo de series de tiempo. Esta dificultad en el
pronostico de la venta implica errores en la prediccion, ge-
nerando costos no despreciables para la empresa, en el pro-
ceso de reposicion de inventarios.

En la literatura existen aplicaciones de pronéstico de de-
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manda que han constituido grandes ahorros de costos de
inventario en las empresas donde se han aplicado. Algunos
ejemplos: ICA Handlarna es una cadena de supermercados
en Estocolmo, Suecia [5]. En conjunto con la Universidad
de Skovde se desarrolld6 un modelo basado en redes
neuronales, que mejoraba la prediccion alrededor de un
40% en los periodos de camparias publicitarias. Otro ejem-
plo es el trabajo realizado por Bansal, Vadhavkar y Gupta
[3]. quienes disminuyeron los niveles de inventario de una
empresa farmacéutica con alrededor de 1000 tiendas en un
50%, manteniendo los niveles de servicio, con un sistema
de prondstico basado en redes neuronales.

Resultados Obtenidos en el caso de Economax
Para evaluar el desempefio de los pronésticos .{" jentre-
gados por los distintos modelos a construir, de una serie de
media Ty desviacion (¥, se usaran las siguientes medidas
de error:
Error Porcentual Absoluto Medio: i

Error cuadratico medio normalizado: T

Para esta aplicacién se ocupan los siguientes datos del
producto 100595 (Aceite Vegetal 1 litro), tanto en los mo-
delos ARIMA como en las redes neuronales:

< Ventana de tiempo con ventas histéricas del producto

e Precios del producto durante esa historia, en el lo-
cal y en la competencia relevante.

e Datos referentes a caracteristicas diarias: feriados,
fines de mes, quincena, vacaciones, entre otros.

Se usaron la herramienta computacional SPSS para los
modelos ARIMA y DataEngine para las redes neuronales.
Los modelos construidos se comparan con los pronésticos
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que actualmente realiza el supermercado (ingenuo, inge-
nuo estacional, y la media incondicional de los datos).

A continuacion se evalUan estos enfoques comparando-
los con modelos ARIMA y redes neuronales con distintos
tamafos de ventanas de tiempo k (MLP-twk). Sus desempe-
fios son evaluados por las medidas de error NMSE (error
normalizado) y MAPE (error porcentual), sobre ambos con-
juntos (de entrenamiento y de testeo). Los resultados fue-
ron los siguientes:

Resumen de Resultados con los Diferentes Enfoques de Prondstico

para el Producto 100595 (Tabla 2)

|asas Coanjuinis e Er_lr.':nam:c-'m g
Efrar Farcands cricd ermalzads |Efrod Farcentual Efrar Marnakzada
lisggari L S5 asas i 12481
Ingenun Estacionas R BT 1.3Fi3 45, TeR, I ik
IF.'Iﬁ:II-:I Imcondional ek [l ] dil 5=l iR e ]
A R Ay 3621 03301 Al 459% 0 e
Im w2l ard- i O 458 EINE a4ary
MLP-pwtd 31 15% Q3115 ETNE R [ETvE]
MLP-1wd ZHE51% 03002 3 155 08281
MLP -t 50 00 005 xRk 0550
IM LP-1wi 312 % a4 X B OE2dd

Gréfico de Errores Porcentuales para el Pronéstico del
Producto 100595 (figura 5)
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En el grafico se puede apreciar la ganancia en precisiéon
del pronéstico al usar modelos mas complejos que los inge-
nuos. También se nota la mejora en el desempefio que tie-
nen las redes neuronales sobre el modelo ARIMA.

Los modelos ARIMA entregaban siempre buenas solucio-
nes, ademas de la valiosa informacioén de las variables que
explicaban el fenébmeno. La ventaja de las redes neuronales
€s en precision y en que requieren menor interaccion de
parte del usuario.

Aplicacion a la Reposicion de Inventarios
El proceso de reposicion de inventarios en la cadena de
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supermercados en estudio tiene algunas restricciones im-
portantes que se deben incluir en la modelacion. El princi-
pal punto es que la reposicion por parte de los proveedores
se realiza para la mayoria de los productos, cada P dias y la
orden de compra debe emitirse con al menos L dias de an-
ticipacion a la fecha del despacho. Debido lo anterior, el
sistema de reposicion a usar es del tipo revision periddica
de inventarios. Las restricciones del problema determinan
el tiempo entre 6rdenes. Lo que queda por fijar es el inven-
tario objetivo (T) al cual se debe llegar en cada periodo.
Este se calcula a través de la ecuacion T=m’+Z ¥

Nivel de Inventario e Inventario Objetivo (figura 6)
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Donde m’ es la demanda media durante P + L diasy Zs es
el stock de seguridad, el que depende del nivel de servicio
deseado (Z) y de s, desviacion estandar de la demanda du-
rante P+L dias.

El beneficio del prondstico de corto plazo es la estimacion
dindmica (que cambia en el tiempo) de la demanda. De esta
forma, el prondstico se usa para calibrar la demanda promedio
durante el periodo entre 6rdenes (m”). A continuacion se grafica
el nivel de inventario del producto 100595y el inventario objeti-
vo, usando el modelo de reposicion propuesto.

Comparando lasituacion actual (promedio) con los resul-
tados obtenidos con el modelo propuesto, se logran mejoras
tanto en el nivel de servicio entregado a los clientes (medido
por los quiebres de venta), como en los costos de capital in-
movilizado por inventario (medido en dias de alcance pro-
medio). Los resultados se resumen en la tabla 3.

los hibridos para predecir con mayor precision las series de
tiempo [2]. Los primeros resultados son muy promisorios y
se espera tenerlos pronto dentro de los sistemas de pronos-
tico en produccién.

El uso de estas herramientas predictivas sin duda que
mejora la gestion sobre el inventario que realizan las em-
presas. Sin embargo, estos sistemas pueden potenciar adn
mas sus beneficios, si existe colaboracidn entre empresas de
retail y proveedores. Si la informacién del Punto de Venta
que tienen los retail es compartiday distribuida hacia la ca-
dena, esto permitird generar importantes ahorros en costos
de inventario y evitar los nocivos problemas del menciona-
do efecto latigo. En Chile, sin embargo, son muy pocos los
esfuerzos en este ambito, debido a que prima un espiritu de
competenciay celo respecto de la informacién que maneja
cada empresa de retail.

Comparacion del Desempeiio entre el Sistema Actual y el Propuesto para la Reposicion

Indicador Control de Gestion de Inventarios

Sistema Actual Sistema Propuesto

Dias de Alcance (Inventario/promedio de ventas)

30 dias 5 dias

Quiebres de Venta (% de dias sin productos)

6% 0.9%

Nuevas Tendencias

A continuacién se mencionan algunas tendencias que
tendran impactos para la prediccion de demanda de los con-
sumidores, y por ende a la cadena de suministro.

El area de sistemas inteligentes hibridos es una con mu-
chos desarrollos tanto teéricos como practicos donde se tra-
ta de combinar varios modelos para llegar a un mejor siste-
ma. Los autores de este articulo desarrollaron varios mode-
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La tecnologia también ha realizado sus aportes para me-
jorar los flujos de informacion entre los distintos agentes de
la cadena de suministro. De esta forma surgen tecnologias
como EDI (Electronic Data Interchange) y ahora, también,
las transacciones seguras sobre Internet, que han permitido
aumentar la seguridad y eficiencia en las emisiones de 6rde-
nes de compra entre retails y proveedores.

Un nuevo enfoque en lo referente a tecnologia es el RFID
(Radio Frequency Identification). Esta tecnologia ofrece un
potencial enorme a la cadena de suministro al poder identi-
ficar inicamente y a cierta distancia, cada uno de los items
involucrados. Empresas como SAP por ejemplo, ya estan
desarrollando agentes inteligentes que usan los datos pro-
venientes de RFID para tomar decisiones como reposicion
automatica si el inventario llega a cierto minimo.

Implementar un sistema de prondéstico puede ser visto
como algo complejo y costoso. Compra de software,
hardware, capacitacion para el manejo de la herramienta,
comunicacién con los sistemas transaccionales de la empre-
sa, entre otras, son las dificultades que aparecen a la hora
de embarcarse en esta idea.

En Norteamérica, durante los Ultimos cinco afios, se ha
venido experimentando un fuerte aumento en las solucio-
nes ASP en sistemas de Inteligencia de Negocios. Este tipo
de soluciones consiste en que el cliente “arrienda” el servi-
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cio (en este caso, el sistema de pronéstico) a un proveedor
de desarrollos. Esto permite que el cliente no realice gran-
des inversiones en la implementacion del desarrollo y que
pueda ocupar o dejar de ocupar el sistema cuando el clien-
te lo estime conveniente. No hay duda que este enfoque trae
muchas ventajas a los clientes y es asi como en Chile ya hay
empresas que comienzan a proveer este tipo de soluciones
en sistemas de Inteligencia de Negocios.

Un Dia Cualquiera...

Un supermercado que aplique sistemas avanzados de pro-
noéstico de demanda -como por ejemplo aquellos descritos
en este articulo- podra satisfacer la demanda de sus clientes
y ofrecer sus productos a bajos precios, y Usted encontrara
siempre su helado de Pie de Limén en el lugar de siempre,
fresco y barato. <
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