/A 7orcuato b1 TELLA

ESTIMACION DE DEMANDA Y GESTION
DE INVENTARIO: UN CASO DE ESTUDIO
EN LA INDUSTRIA DEL GALVANIZADO

Alumno: Tomas Momesso
Tutor: Gabriel Martos Venturini
Master in Management Analytics
Escuela de Negocios
Universidad Torcuato Di Tella
Argentina

Junio 2020



Resumen

En este trabajo analizamos las ventajas del uso de técnicas estadisticas y
computacionales para determinar una politica de inventarios para una fabri-
ca de galvanizado en Argentina. Comparamos el desempeno de dos técnicas
de prediccion de series de tiempo (una paramétrica y una no paramétrica)
a la hora de predecir la demanda esperada. Luego, utilizamos el mejor mo-
delo predictivo como input para determinar una politica de inventario para
la fabrica. Nuestros resultados muestran que el uso de estas técnicas para
determinar la politica de inventario podria generarle a la fabrica un aho-
rro del 30% en el costo de su materia prima. Desde un punto de vista de
negocios, este trabajo resalta las ventajas del uso de técnicas estadisticas y
computacionales para determinar la politica de inventario en un escenario

econdémico volatil.



Demand Forecasting and Inventory Manage-
ment: A Case Study in the Galvanizing Indus-
try

Abstract

This work analyses the advantages of applying statistical and computa-
tional techniques to determine an inventory policy for a galvanizing factory
in Argentina. We compare the performance of two time series forecasting
techniques (one parametrical and one non parametrical) in forecasting the
expected demand. We then use the best performing model as input to de-
termine an inventory policy for the factory. Our results showed that the
use of such models to determine the inventory policy could save the factory
around 30% of its raw material costs. From a business perspective this work
emphasizes the advantages of using statistical and computational techniques

to determine the inventory policy in an economically volatile scenario.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Dominio

El galvanizado por inmersiéon en caliente es un proceso industrial desti-
nado a proteger a una gran variedad de productos de hierro o acero contra la
corrosion. Este proceso se logra a través de la inmersion de los materiales en
un bano de zinc fundido. El zinc no solo se desposita sobre la superficie, sino
que ademés forma una aleacion zinc-hierro de gran resistencia a los distintos
agentes de corrosion de la atmosfera, el agua o el suelo.

En este proyecto trabajaremos con una fabrica de galvanizado de capi-
tales nacionales con el objetivo de utilizar diferentes técnicas estadisticas y
computacionales para desarrollar una politica de inventario de zinc, insumo
principal del proceso de produccion. A efectos de describir de manera general
el proceso productivo, y la importancia del zinc en el mismo, la Figura 1.1

presenta el flujo basico de funcionamiento de la planta.
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Figura 1.1: Diagrama de flujo de la fabrica

v

Una vez recibido el pedido se evalta la condicion del material a galvanizar
y se decide si necesita un lavado previo o si puede ir directamente a los hornos
de inmersion, donde el material a galvanizar es banado en zinc fundido. Luego
de pasar por el horno el producto final es embalado y despachado al cliente.

La fabrica puede procesar hasta 800 toneladas de materiales por mes. La
grua y la fabrica tienen una capacidad limitada, aunque rara vez resulta un
factor restrictivo para procesar pedidos. El volumen y el peso de un pedido
puede ser un factor limitante si este excede la capacidad de la grua (salvo en
materiales que puedan ser desarmadas para el galvanizado) o el tamano de
la fabrica.

En cuanto al procesamiento de los pedidos, la fabrica suele procesar a
medida que son recibidos y pueden, luego, transportarlos al cliente o alma-

cenarlos hasta que los retiren.

1.2 Problema

La materia prima principal y més importante para la fabrica es el zinc.
Actualmente, la firma no tienen una politica de inventario formal y planifica-
da, sino que compran en base a la necesidad del momento y sus posibilidades
econdmicas. Por otro lado, tampoco utilizan técnicas estadisticas o compu-
tacionales para predecir la demanda.

Esto significa que, a veces, realizan compras grandes seguidas de compras



pequenas por errores en las estimaciones. La falta de una politica de inven-
tario y de algiin método riguroso para predecir la demanda que enfrentaran

tiene grandes costos asociados.

1.3 Propuesta

El objetivo de este trabajo es desarrollar una politica de inventario para
la fabrica que permita determinar de manera oportuna las compras de zinc
de acuerdo a las necesidades de la firma a lo largo del proceso productivo,
y cuantificar el beneficio asociado a su utilizacion. Para eso exploraremos
diferentes técnicas estadisticas para la estimacion de la demanda del servicio
de galvanizado que enfrenta la fabrica. Estas estimaciones seréan utilizadas
para el desarrollo de la politica de inventario.

El trabajo tendra tres partes. La primera parte sera un anélisis descriptivo
de los datos historicos de la fabrica y de los modelos que utilizaremos. La
segunda parte se centrard en el desarrollo, ensamblado y comparacion de
esos diferentes modelos estadisticos. Finalmente, se utilizara el output de los
mismos para desarrollar una politica de inventario de zinc oportuna para el
proceso productivo.

Para las estimaciones de las series de tiempo de la demanda de servicios
de galvanizado utlizaremos los siguientes modelos estadisticos: Autoregressive
Integrated Moving Average (ARIMA) y Singular Spectrum Analysis (SSA).

Los modelos estadisticos no solo utilizaran los datos historicos de la de-
manda del servicio de galvanizado, sino que también serédn enriquecidos con
variables e indices macroeconémicos y propios del sector industrial y de la
construccion, lo que nos permitird mejorar la calidad de las predicciones de

la demanda de galvanizado y, al mismo tiempo, incrementara la certidumbre



repescto de las ulteriores recomendaciones prescriptivas sobre las decisiones
de inventario.

Para cuantificar el beneficio asociado a la utilizaciéon del modelo de in-
ventario, computaremos el valor monetario del ahorro producido por la opti-
mizacion del stock de zinc contraponiendo la estrategia actual de la fabrica

con la que resulta del modelo de inventario propuesto.



Capitulo 2

Datos y Modelos

Los datos corresponden a las ventas para el ano 2019 de la fabrica de
galvanizado. La fecha del registro del pedido corresponde a la fecha de fac-
turacion del mismo. Como no existe una relacion directa entre la fecha de
recepcion del pedido y la de facturacion (hay mucha variacion entre las fe-
chas, ya que se factura una vez terminado el pedido y acordado el modo de
entrega al cliente) agruparemos los pedidos por semana. La fabrica también
comparti6é los datos del stock de inventario de zinc, su materia prima.

Por otro lado, utilizaremos diferentes indices macroeconémicos y del sec-

tor industrial que explicaremos en mas detalle a continuacion.

2.1 Exploracién de Datos

2.1.1 Demanda

La fébrica trabaja 50 semanas al ano (350 dias). Los pedidos se pesan
al llegar a la fabrica y al salir del horno de galvanizado. La diferencia en el
peso es el recubrimiento de zinc que resulta del proceso de galvanizado por

inmersion en caliente. Esa diferencia es parte de lo que luego se factura al
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cliente. A continuacién presentamos una tabla con una muestra de los datos

(algunos datos, como el importe de la facturacion, fueron omitidos por pedido

de la fabrica):

Articulo Fecha Kilogramos

Ganchera Liviana 03/01,/2019 18.00
Lote Minimo 03/01/2019 22.00
Ganchera Liviana 03/01,/2019 24.00
Ganchera Liviana 03/01/2019 55.00
Pieza Suelta 03/01/2019 67.00

Cuadro 2.1: Tabla con una muestra de los datos

Los pedidos se clasifican en diferentes categorias, dependiendo de su peso
y volumen. Existen cuatro grandes categorias: Ganchera Liviana, Ganchera
Pesada, Centrifugado y Resto (pedidos pequenios que no pertenecen a las
otras categorias).

El proceso de galvanizado es igual para cada categoria, ya que para ser
galvanizado el material debe tener determinadas caracteristicas. La tnica
diferencia es la eleccion del horno grande o mediano, y si la pieza necesita ser
dividida o no. La temperatura del horno solo funde el zinc. Cuando la pieza
es sumergida en el horno forma una aleacién hierro-zinc con el zinc fundido.
Gracias a la temperatura del horno, el zinc que no forma la aleacién con el
hierro queda en el horno, generando asi un proceso de galvanizado eficiente,
donde la cantidad de zinc que forma la aleacién con el hierro es estable e
igual a 48 gramos por kilogramo de material a galvanizar.

Como la variable de interés principal en este trabajo es la cantidad de
zinc a utilizar para el galvanizado de los pedidos, transformamos el peso

en kilogramos de los pedidos facturados en el peso de zinc utilizado para



galvanizarlo. Sabemos que por cada kilogramo de material a galvanizar se
utilizan 48 gramos de zinc. La variacion en la cantidad de zinc utilizado por
pedido es insignificante debido a la eficiencia del proceso que describimos en
el parrafo anterior.

Entonces, podemos transformar la suma del peso de los pedidos sema-
nales en el peso del zinc utilizado, medido en kilogramos, multiplicando por
0.048. De esta forma, tenemos una base de datos con la cantidad de zinc
utilizado por semana para galvanizar. Luego la base de datos fue separada
para cada categoria y los consumos de zinc agrupados por semana. Si bien
existen diferentes categorias de pedidos, no son importantes a la hora de las
decisiones operativas de galvanizado, ya que todas siguen el mismo proceso

de galvanizado.
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Figura 2.1: Serie de tiempo del uso de zinc para el total de los pedidos

agrupados por semana
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Figura 2.2: Serie de tiempo del uso de zinc por categoria de los pedidos

agrupados por semana

Graficando las respectivas series de tiempo para la demanda (tanto por
categoria como de forma agregada) podemos ver que son considerablemen-
te volatiles e independientes entre si, en particular la categoria Resto. La
siguiente tabla resume los valores estadisticos méas importantes para la de-

manda:
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Pardmetro Valor

Minimo 2139.26

Maximo 10477.58

Mediana 6837.50

Media 6671.58

Desvio Estandar Estimado  1946.99
Skewness Estimada -0.21
Kurtosis Estimada 2.95

Cuadro 2.2: Tabla con los valores estadisticos de la demanda

Para determinar qué modelo de politica de inventario es conveniente para
la fabrica es importante analizar qué distribuciéon siguen los pedidos comen-
zando por la demanda a nivel agregado. Nos apoyamos en un grafico de
Cullen y Frey, y en un test de Shapiro-Wilk. El grafico compara diferentes

distribuciones teoricas utilizando kurtosis y skweness.
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Figura 2.3: Grafico Cullen y Frey

La demanda agregada pareciera seguir una distribuciéon normal. El si-
guiente grafico compara la distribuciéon empirica con una distribucién normal

teodrica:

12



Empirical and theoretical dens. Q-Q plot

w
9 2 o °
g 5 8
2 38 s 2
= = w —}
8 o = .
g s g8 |
s I 1 T T w g 1 T T T T
S 2000 4000 6000 8000 2000 4000 6000 8000
Data Theoretical guantiles
Empirical and theoretical CDFs P-P plot
g
o 2 o«
" s ] _g s 7]
8 = & o« |
= "= o
— _E —
= _| = (=T
= T gE o 1 T T T T T
2000 4000 6000 8000 w 00 02 04 06 08 10
Data Theoretical probabilities

Figura 2.4: Gréficos comparando la distribuciéon empirica con una distribu-

cion normal tedrica

Finalmente, realizamos un test de Shapiro-Wilk. La hipotesis nula del test
es que la muestra de la demanda proviene de una poblaciéon normalmente
distribuida. El p-valor del test es igual a 0.34, por lo que, sin importar el
nivel de o que elijamos, no existe evidencia para rechazar la hipo6tesis nula
que la demanda agregada de la fabrica sigue una distribucién normal. Esa
distribucién normal tiene media estimada de 6671.58 y un desvio estandar
estimado de 1946.99.

Si bien a nivel agregado la demanda sigue una distribucién normal no
todas las categorias siguen una distribucién normal. En la siguiente tabla

presentamos los resultados de un Shapiro-Wilk test para cada categoria.
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Categoria p-valor

Ganchera Liviana 0.2442
Ganchera Pesada  0.6968
Centrifugado 0.2328
Resto 0.0001

Cuadro 2.3: Tabla con el p-valor de un Shapiro-Wilk test para cada categoria

de demanda

Podemos ver que la categoria Resto no sigue una distribucién normal.
De todos modos, podemos ver a la demanda agregada como la suma de las
demandas de cada categoria. Entonces, sin importar qué distribucion siga la
demanda por categoria, la suma de las demandas seguirda una distribuciéon

normal con los parametros antes descritos.

2.1.2 Inventario

El inventario més importante para la fabrica es el zinc. No solo es la
materia prima para el galvanizado, sino que también es muy importante que
el nivel de zinc en los hornos se mantenga por encima de un determinado
umbral aunque no se estén utilizando para galvanizar.

Actualmente, la fabrica no tiene una politica de inventario formal y pla-
nificada, realiza compras en base a las necesidades del momento o en base
a decisiones financieras. Por este motivo se pueden ver varias compras gran-
des seguidas de compras pequenas. Esto tiene un mayor costo asociado. Sin
embargo, si tienen un nivel de stock de seguridad basado en decisiones finan-
cieras.

Si analizamos la serie de tiempo del nivel de inventario de zinc para el ano
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2019, observamos este comportamiento. Podemos ver las pequenas compras

y varias compras poco espaciadas en el tiempo.
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Figura 2.5: Gréficos del nivel de stock de zinc para el afio 2019

Resumimos los valores estadisticos del nivel de stock para el ano 2019 en

la siguiente tabla:
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Pardmetro Valor

Minimo 110,490
Maximo 167,064
Mediana 136,972

Media 139,533

Stock de Seguridad 110,000
Cantidad de Compras 31

Cuadro 2.4: Tabla con los valores estadisticos del inventario para el ano 2019

El nivel de stock de seguridad se debe a que la fabrica, por las restricciones
econdmicas que existen en el pais, utiliza los excedentes de pesos argentinos
para la compra de zinc. En la figura 2.5 podemos ver que el nivel de stock de
seguridad nunca se quiebra. Esto se debe, por un lado, al comportamiento
actual de la fabrica de comprar zinc cuando lo necesita, y, por otro lado, a
las compras de zinc como decision financiera.

El zinc es almacenado en la fabrica, y nos informaron que pueden almace-
nar zinc sin mayores inconvenientes de espacio, dada la superficie total de la
fabrica. A su vez, nos informaron que el costo de almacenamiento asociado es
igual a $ 100 por tonelada por mes. Por lo tanto, el costo de almacenamiento

total asociado al stock de seguridad es igual a $ 11,000 por mes.

2.1.3 Covariables

En esta subseccion presentaremos las covariables utilizadas en los modelos

predictivos.
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Délar

Al ser una industria fuertemente ligada a la construccion y la obra publica,
el precio del doélar es un factor muy importante a la hora de determinar el
nivel de actividad de la fabrica. A continuacién presentamos un grafico con

la serie de tiempo del precio promedio por semana del dolar para el ano 2019:

G5

601

o
7]

Tipo de Cambio Peso/Daolar

40

Figura 2.6: Graficos del tipo de cambio peso/doélar promedio por semana para

el ano 2019

Si analizamos el nivel de actividad a partir de la semana 30 y lo compara-
mos con este grafico, podemos ver que la abrupta subida del precio del dolar

coincide con la tendencia a la baja del nivel de actividad de la fabrica.
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Indicador Sintético de la Actividad de la Construccion (ISAC)

El Indicador Sintético de la Actividad de la Construccion (ISAC) muestra
la evolucion del sector tomando como referencia los consumos aparentes de
insumos requeridos en la construccion. El consumo aparente se calcula como
la suma de los despachos al mercado interno de produccién nacional mas las
importaciones para cada uno de los insumos que componen el indice general.

Se consideran varios insumos para su calculo entre los que se encuentran
griferia, hierro redondo y aceros para la construccion, tubos de acero sin
costura, etc. Se calcula para cada mes y para cada insumo usando la siguiente

formula:

Y

1QL =
py.q)

(2.1)

Una vez obtenidos los indices para cada uno de los insumos se calcula el
indice del nivel general del ISAC en funcién del peso relativo de cada uno de

ellos.

Estimador Mensual de Actividad Econémica (EMAE)

El Estimador Mensual de Actividad Econémica (EMAE) es un indicador
provisorio de la evoluciéon del PIB a precios constantes de 2004 que se difunde
con un rezago de dos meses.

Se publica en forma agregada como un indice mensual con base 100 en el
ano 2004. Ofrece una pauta del comportamiento de la actividad econémica
real con una frecuencia mayor a la del PIB.

Su célculo se estructura en la agregacion del valor agregado a precios
basicos de cada una de las actividades econdémicas més los impuestos netos
de subsidios a los productos. Trata de replicar los métodos de calculo del PIB

trimestrial y /o anual para un periodo mas corto.
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Indice del Costo de la Construccién en el Gran Buenos Aires (ICC)

El Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INDEC) difunde el Indice
del Costo de la Construccion en el Gran Buenos Aires (ICC). El objetivo de
este indicador es medir las variaciones mensuales que experimenta el costo
de la construccion privada de edificios destinadas a viviendas en la Capital

Federal y 19 partidos del conurbano bonaerense.

2.2 Meétricas, Horizontes Predictivos y Mode-

los

2.2.1 Meétricas y Horizonte Predictivo

Para comparar el desempeno de los modelos predictivos utilizaremos dos
métricas: Root Mean Square Error (RMSE) y Mean Absolute Percentage
Error (MAPE). Llamemos y; a los kilos de zinc demandados durante la

semana j del afio 2019 y ¥, a la estimacion de dicha demanda. Entonces, el

RMSE y MAPE se definen formalmente como:

e RMSE: mide el promedio de los errores considerando su magnitud.

n
Mateméaticamente: \/% 231 (Z/j — gjj)Q
‘7:

e MAPE: mide el accuracy de una predicciéon en términos porcentuales.

s

n
Matematicamente: L - "
J

j=1

Para las predicciones consideraremos dos horizontes predictivos o ven-
tanas temporales de prediccion. El primero es un horizonte predictivo de 4
semanas, es decir, utilizaremos los datos de las primeras 46 semanas para

predecir las tltimas 4 semanas. El segundo es un horizonte de 10 semanas,
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es decir, utilizaremos los datos de las primeras 40 semanas para predecir las
tltimas 10 semanas del ano 2019.

El objetivo es cuantificar el ahorro de una politica de inventario utilizando
predicciones de corto plazo (4 semanas) y de mediano plazo (10 semanas).
Estos horizontes se definieron en conjunto con la fabrica y teniendo en cuenta

el tamano de la base de datos con la que trabajaremos (son solo 50 semanas).

2.2.2 Autoregressive Integrated Moving Average (ARI-
MA)

Los modelos de series de tiempo multivariantes son complejos de estimar,
més aun teniendo un dataset pequeno como en el caso de la fabrica. Por lo
tanto, para poder incorporar la informacién de las covariables, optamos por
un método 'ad-hoc’ que consta de dos etapas.

En la primera etapa estimamos un modelo ARIMA para la cantidad de
zinc utilizado para la demanda de galvanizado. Para entender los modelos
ARIMA, es necesario hablar de los modelos ARMA (Autoregressive Moving
Average).

Llamemos Y; a la variable de interés en el momento ¢, en nuestro caso la
demanda de zinc. Dado un momento ¢, a lo largo de este trabajo Y; se corres-
ponde con los kilos de zinc utilizados para galvanizar los pedidos durante la
semana ¢ del afio 2019, donde t € {1,...,50}. Entonces, un modelo ARMA

plantea que:

Yi=a+ Y1+ .. +6Yip+ e+ dre 1+ .o+ dueiyg (2.2)

donde a, b1, ..., By, ¢1, ..., ¢, son pardmetros del modelo y €, es un error

aleatorio en el momento t.
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Una generalizacion de estos modelos que incorporan series no estaciona-
rias son los modelos ARIMA, que diferencian la serie una cantidad finita
de veces tal que la serie reducida sigue un modelo ARMA. Si llamamos L
al operador de rezago, tal que L(Y;) = Y;_1, entonces decimos que la serie
{Y; : t € T} sigue un modelo ARIMA(p,d,q) si X; = (1 — L)?Y; sigue un
modelo ARMA(p,q). Para cubrir detalles técnicos se puede consultar, por

ejemplo, Brockwell y Davis [3]. El modelo consta de tres partes:

e Autoregressive (AR): indica que la evolucion de la variable de interés

depende de sus propios valores rezagados en p periodos.

e Integrated (I): indica que los valores de la variable de interés fueron
reemplazados por la diferencia entre el valor y el valor previo en d

0casiones.

e Moving Average (MA): indica que el error de la regresion es una com-

binacién lineal de errores rezagados en ¢ periodos.

El modelo tiene, entonces, tres hiper-parametros: p, d, q. Para elegir el

valor de estos hiper-parametros seguimos los siguientes pasos:

1. Graficamos la serie de tiempo y buscamos observaciones inusuales.
2. De ser necesario transformamos los datos para estabilizar la varianza.

3. Si son datos no estacionarios incrementamos el valor de d hasta que lo

seall.

4. Examinamos los gréficos para la funcion de autocorrelacion (ACF) y
para la funcién de autocorrelacion parcial (PACF). Con estos graficos

determinamos los valores de p y ¢.
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5. Entrenamos al modelo con esos parametros y analizamos las métricas.

6. Una vez definido el modelo calculamos las predicciones.

A estas estimaciones las denominamos 7; para t = 1,...,46 para el ho-
rizonte predictivo de 4 semanas, e y; para t = 1,...,40 para el horizonte
predictivo de 10 semanas.

En la segunda etapa incorporamos la informacién de las covariables me-

diante el siguiente modelo de regresion lineal:

Yi=080+ 610+ TCi+ a1 TCy + -+ + o, TCy_+
Yo ISAOt + 71 ]SACt_l + -+ Yk ISAOt_k+
CO [CCt + Cl [Cthl + -+ Ck ICthk‘i‘

770 EMAEt + 771 EMAEt_l + - + T]k EMAEt_k + Et

donde Y; representa la cantidad de zinc utilizada para galvanizar las de-
mandas de la semana t, ¥; es el resultado de la primera etapa, T'C; representa
el valor del tipo de cambio peso/doélar para la semana t, I.SAC; representa el
valor del indice ISAC para la semana t, ICC; representa el valor del indice
ICC parala semana t, EM AFE; represental el valor del indice EM AFE para la
semana t, 89, B1, Oy -y Qky Y1y s Viy C1y - - -5 Ck YV M1y - - -, Mg SON parametros
del modelo, y €; es un error aleatorio en el momento t.

De esta segunda etapa surgiran las predicciones finales para la cantidad
de zinc utilizada para galvanizar la demanda en la semana t. Dado el pequeno
tamano del dataset de la fabrica utilizaremos un modelo parsimoénico en la
segunda etapa, es decir, tomaremos un valor de k igual a 1. Estas seran las
predicciones que utilizaremos para el desarrollo de la politica de inventario.
El analisis mas detallado del modelo aplicado a los datos de la fabrica se

encuentra en la secciéon Resultados.
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2.2.3 Singular Spectrum Analysis (SSA)

Las técnicas convencionales de series de tiempo requieren supuestos fuer-
tes como estacionariedad. Singular Spectrum Analysis (SSA) es una técnica
no paramétrica de analisis y modelado de series de tiempo que no requiere de
los supuestos anteriores. El modelo asume que disponemos de una muestra de

entrenamiento Y7, ...,Y, para la cual se cumple la siguiente descomposicion:

}/t = Ut + & (23)

donde p; = T; + C; + E}, donde T; representa la componente de tendencia,
C; representa la componente del ciclo y E; representa la componente estacio-
nal en el momento ¢, es decir, se trata de aquellas componentes que podemos
considerar no aleatorias. Por otro lado, €; representa aquellas componentes
aleatorias, y se asume que E[g;] = 0.

Observada una serie a lo largo del tiempo, SSA se encarga de estimar las
componentes que constituyen la sefial (filtrar la serie) en dos grandes etapas
que describimos a continuacion. Para cubrir detalles técnicos en cuanto a los
supuestos del modelo y la estimacién se puede consultar, por ejemplo, Elsner
y Tsonis [12].

La estimacion se compone de dos etapas: descomposicion y reconstruc-
cion. A su vez, cada una de estas etapas se compone de dos pasos. La etapa
de descomposicion incluye los pasos de embedding y la descomposiciéon en
valores singulares. La etapa de reconstruccion incluye los pasos de agrupar
los componentes que constituyen senal y el paso de promedio diagonal.

En la etapa de descomposiciéon elegimos la ventana temporal (L) pa-
ra armar la llamada matriz de trayectorias X. Para una serie de tiempo

Y = (Y}, ...,Yy) las columnas de esta matriz consisten de ventanas L de la
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siguiente manera:

Yi Y, ... Yk
Yo Y5 ... Ygn
_YL YL—H R YN ]

Aqui, L denota el tamano de la ventana y K queda automaticamente
determinado. L es un parametro de separacion de ruido que debe ser asignado
por el usuario. Se sugiere un ventana igual a [(N +1)/2], donde [.] denota la
funcion techo. En el segundo paso realizamos una descomposicion en valores
singulares de la matriz de trayectorias.

La segunda etapa comienza por agrupar la informacion relevante que
surge del segundo paso de la primera etapa. El objetivo de este paso es
separar la senal del ruido. El paso final de la segunda etapa es promediar
sobre todos los elementos de la antidiagonal tal que i+ j = const, para poder
construir el indicador de tendencia.

El caso multivariable es analogo, pero la ventana sugerida es [(N +
1)/(D + 1)], donde D es la cantidad de covariables. Para la seleccion de
componentes que mejor explican la tendencia se puede utilizar un criterio
automatico basado en el periodograma acumulado. Los detalles del método
se pueden encontrar en Carvalho & Martos (2018, Seccion 4.1)[6].

SSA descompone una serie de tiempo en un set de componentes sumables
que pueden ser interpretados como trend, periodicidad y ruido. Puede sepa-
rar estos componentes para diferentes ventanas temporales incluso en datos
muy ruidosos. La serie de tiempo original se puede recuperar sumando cada
componente.

A diferencia de otros modelos como ARIMA, SSA no tiene supuestos sobre

la naturaleza de la serie de tiempo. Funciona tanto para datos univariantes
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como para datos multivariantes.

2.2.4 Inventario

Siguiendo a van Ryzin [24], el inventario se puede definir como el flujo de
compras (de materia prima, por ejemplo) acumuladas menos la demanda del
producto acumulada. Mateméaticamente, definimos I(¢) como el inventario
para un momento ¢, S(0,¢] como el flujo de compras acumuladas hasta un
momento ¢, y D(0,¢] como la demanda del producto acumulada hasta un
momento ¢.

Podemos entender D(0,¢] = 3¢_, Y; como la suma del zinc utilizado para
el galvanizado de los pedidos (demanda de galvanizado) entre el inicio del
ano y el momento ¢ del mismo. Por otro lado, S(0, ] representa el flujo de
compras de zinc acumuladas por la fabrica hasta un momento t del ano. En
ese sentido, la variable I(t) representa el inventario de zinc en el momento ¢

y se define como

I(t) = S(0,4] — D(0,1] (2.5)

En politicas de inventario de tiempo fijo el periodo entre compras es
constante y elegido por el usuario, pero la cantidad depende de la demanda
y el nivel de inventario en ese momento. Como las compras siguen un ciclo
fijo esta politica de inventario también se llama periodic review (revision
periodica).

Esta es la politica de inventario que mejor se ajusta al funcionamiento
de la fabrica, ya que, al no tener un registro electréonico de las operaciones,
serfa muy dificil utilizar una politica de revision permanente. Ademés, con
una politica de revisoén periddica, la fabrica puede elegir los parametros,

principalmente el periodo de revisién, de manera tal de calibrarlo segiin sus
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necesidades operativas.

En este modelo el tiempo de entrega de una compra (lead time) es cons-
tante y lo llamamos [ y se mide en unidades de tiempo. Q(0,¢] denota la
cantidad acumuluada de compras hasta el momento t, en el caso de la fabri-
ca, la cantidad de zinc comprada durante el ano. Dado que el lead time es
constante e igual a [ unidades de tiempo, el suministro acumulado que fluye

al inventario, S(0, ], estd dado por:

S(0,4] = Q(0, — 1) (2.6)

por lo que, por (2.5),

I(t) = Q(0,t — 1] — D(0,1] (2.7)

Un valor negativo de I(t) se define como un pedido pendiente. Si el clien-
te o consumidor esta dispuesto a ordenar sin recibir el producto, podemos
aceptar un exceso de demanda y un valor negativo de I(t).

Asumimos que la demanda acumulada D(0, ¢] es aleatoria y normalmente

distribuida con
E(D(O.1) = 3 A (2.

Var(D(0,t]) = 0%t (2.9)

donde \; representa la demanda para el periodo i.

En la seccion 2.2.1 corrimos los test estadisticos respectivos que nos per-
miten afirmar que las demandas siguen, aproximadamente, una distribuciéon
normal. Si asumimos que las cantidades demandadas por cada tipo de servicio

de galvanizado son independientes entre si, entonces, por el teorema central
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del limite, la suma de las demandas individuales seguiré, aproximadamente,
una distrubiciéon normal.

En el contexto del modelo de inventario, A representa el promedio de la
demanda para una unidad de tiempo y o2 la varianza de la demanda para
una unidad de tiempo. Esos valores dependeran de la unidad de tiempo que
se considere (diaria, semanal, mensual, ...).

En el caso de la fabrica, A es el promedio semanal de zinc utilizado para
galvanizar los pedidos, mientras que o2 sera la varianza semanal. Utilizaremos
los modelos estadisticos descriptos en las secciones 2.2.2 y 2.2.3 para modelar
la demanda promedio en el tiempo.

Definimos la posicion del inventario, P(t), como

P(t) = I(t) + Q(t — 1.1] (2.10)

donde Q(t — [, t] representa el total de la orden comprada en las ultimas
[ unidades de tiempo (el total de la orden comprada que llega en t + 1).

Entonces, la posicién del inventario se define como el inventario a mano
(1(t)) mas el inventario pedido (Q(t —[,t]), es decir, la orden comprada que
esta por llegar. El concepto de posicion del inventario permitira desarrollar
una politica que prevea los pedidos futuros.

El modelo que utilizaremos en este trabajo es el modelo de revision pe-
riddica y ordenar-hasta (periodic-review, order-up-to policy). El modelo es-
tablece analizar la posicion de inventario cada p unidades de tiempo, siendo
éste un parametro prefijado por el usuario. En el momento de la revision
se realiza una orden de compra de manera de volver a un nivel prefijado S
llamado nivel base de inventario (base stock level). Este proceso se repite,
dando lugar a la politica de inventario de revision periddica y ordenar-hasta

(periodic-review, order-up-to policiy).
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Definimos el nivel de servicio (la proporcion de pedidos que pueden ser

cubiertos directamente con el nivel de inventario a mano), f, como:

ov/p+1L(2)
Ap

donde L(z) es la funcion de pérdida estandar, funcién que se utiliza para

f=1- (2.11)

determinar el niimero promedio de 6rdenes pendientes en un ciclo. En el
apéndice pueden encontrar una tabla con los valores de L(z) para diferentes
valores de z.

Dado que el nivel de servicio es un parametro prefijado por el usuario, la
ecuacion 2.11 determina el valor de L(z), asi como también el valor de z, de
la siguiente forma:

L(z) = U= (2.12)

ovp+1

Entonces, definimos mateméticamente el nivel base de inventario como:

S=(p+I1) N+zo+p+1 (2.13)

donde el segundo término representa el nivel de inventario de seguridad
(una capa extra de inventario para cubrir posibles fluctuaciones de la deman-
da que surjan durante el ciclo de inventario).

Finalmente, el nivel de inventario a mano promedio esta dado por:

A
T+ zoy/pr (2.14)

El primer término representa el ciclo de inventario, mientras que el tér-

mino de la derecha es el inventario de seguridad. El pedido promedio, enton-

1

ces, se define como Ap y la frecuencia de pedidos como o
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Capitulo 3

Resultados

En esta secciéon presentamos el desarrollo del modelo de inventario. A
su vez, presentamos el analisis del desempeno de cada modelo predictivo
que utilizamos para desarrollar el modelo de inventario. Como mencionamos
anteriormente, evaluaremos los modelos para dos horizontes predictivos para
medir su desempeno en el corto y mediano plazo.

Cada modelo predictivo fue calibrado y evaluado tanto para la suma
de las predicciones de cada categoria por un lado, como para la prediccion
de la demanda a nivel agregado. A su vez, las predicciones de los modelos
fueron ensambladas para ver si mejoraban su desempeno. Para comparar el
desempeno de los modelos y de cada enfoque utilizaremos las métricas antes
mencionadas: RMSE y MAPE.

Por dltimo, utilizaremos las predicciones del mejor modelo en cada ho-
rizonte predictivo como input para desarrollar la politica de inventario. Fi-
nalmente, cuantificaremos los beneficios que tendria la fabrica si aplicara la

politica de inventario propuesta.
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3.1 ARIMA

En esta seccion analizamos el desempeno del modelo ’ad-hoc’ que consiste
de dos etapas. Para la primera etapa, modelamos tanto la demanda como las
covariables con ARIMA para cada horizonte predictivo siguiendo los pasos
descriptos en la seccion 2.2.2. Tomamos un « del 1% para todos los test. En
la segunda etapa, incorporamos la informacion de las covariables mediante

la regresion lineal descripta en la secciéon 2.2.2.

3.1.1 Horizonte Predictivo de 4 Semanas

Recordemos los graficos para la serie de tiempo de cada categoria.

Ganchera Pesada Ganchera Liviana

G000

2000
2
£ 4000 :
N

2000 1000

Zinc

Centrifugado Resto

2500

2000

Zinc
o
(=
o

Zinc

1000 s00

Figura 3.1: Serie de tiempo del uso de zinc por categoria de pedidos agrupados

Por semana

Comenzaremos analizando la categoria Ganchera Liviana. Los datos fue-
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ron preprocesados para identificar y reemplazar los outliers. La primera etapa
consiste en estimar la demanda para la categoria con un modelo ARIMA. Pa-
ra saber si son datos estacionarios o no, y determinar el valor del pardmetro
d, realizamos un Augmented Dickey-Fuller test.

La hipotesis nula de este test es que los datos son no estacionarios. El p-
valor en este caso es igual a 0.02 por lo que no podemos rechazar la hipotesis
nula de no estacionariedad. Entonces, tomaremos un d igual a 1.

El proximo paso es determinar el valor de los pardmetros p y ¢. Para eso
graficamos la funcion de Autocorrelacion (ACF) y la funcion de Autocorre-
lacién Parcial (PACF).

La funcion de Autocorrelacién muestra la correlaciéon entre y; e y,_; para
diferentes valores de k. Si 3; e 1,1 estan correlacionados, entonces ;1 e
Yi—o también. Sin embargo, y; e y;_o también pueden estarlo simplemente
por estar conectados a y;_.

Para solucionar este problema nos apoyamos en la funciéon de Autocorre-
lacion Parcial, ya que mide la relacion entre y; e y;_x luego de remover los
efectos de los rezagos 1,2, 3, ..., k—1. A continuacion presentamos los graficos

para esta categoria.
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Figura 3.2: ACF y PACF para la categoria Ganchera Liviana

Estos graficos sirven para determinar si los datos siguen un proceso
ARIMA(p,d,0) o uno ARIMA(0,d, q). Los datos siguen un proceso
ARIMA(p,d,0) si los graficos de ACF y PACF muestran los siguientes

patrones:
o ACF cae exponencialmente o de manera sinusoidal;

e Hay uno o varios picos continuos significativos hasta el lag p en PACF.

Si, por el contrario, siguen un proceso ARIM A(0,d, q) los graficos debe-

rian seguir los siguientes patrones:

e PACF cae exponencialmente o de manera sinusoidal;
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e Hay uno o varios picos consecutivos significativo hasta el lag ¢ en ACF.

En la figura 3.2 vemos tres picos en el grafico de PACF (podemos obviar
el pico en 6, ya que es levemente significativo y no es parte de los prime-
ros rezagos). Este patron de tres picos decrecientes indica que un modelo
ARIMA(3,1,0) parece apropiado para estos datos.

Graficando el ACF para los residuos de un modelo ARIM A(3,1,0) po-
demos ver que todas las autocorrelaciones estan dentro de los limites. Eso
indica que los residuos tienen un comportamiento de ruido blanco. Un port-
manteau test retorna un p-valor igual a 0.16, sugiriendo que los residuos
son ruido blanco. Luego de comparar el desempeno de ARIMA(3,1,0) y

ARIMA(3,1,1), elegimos el primer modelo, ya que tiene mejores métricas.
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Residuals from ARIMA(3,1,0)
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Figura 3.3: ACF para los residuos de un modelo ARIMA(3,1,0) para los

datos correspondientes a la categoria Ganchera Liviana
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Forecasts from ARIMA(3,1,0)
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Figura 3.4: Grafico con las predicciones y su intervalo de confianza para
un modelo ARIMA(3,1,0) para los datos correspondientes a la categoria

Ganchera Liviana

Para la segunda etapa, desarrollamos un modelo de regresion lineal utili-
zando los valores fitteados que surgen del modelo ARIMA anterior para los
datos de la categoria Ganchera Liviana y de los modelos ARIMA desarro-
llados en el apéndice para las covariables. En la siguiente tabla presentamos

un resumen de los coeficientes del modelo.
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Ganchera Liviana

(Intercept) 4380.88
(2402.37)
liviana -0.91
(0.47)
dollar -62.21 **
(20.14)
isac 1007.48
(1275.85)
icc -25.21
(56.99)
emae -257.15
(1061.65)
N 46
R2 0.27

*¥** p < 0.001; ** p < 0.01; * p < 0.05.

Figura 3.5: Tabla con el resumen del modelo lineal que surge de la segunda

etapa del método 'ad-hoc’ para la categoria Ganchera Liviana

Finalmente, utilizamos el modelo de regresion lineal junto con las pre-
dicciones de los modelos ARIMA para la demanda de la categoria Ganchera
Liviana y para las covariables para obtener la prediccion final de nuestro
modelo ’ad-hoc’. En el grafico a continuaciéon podemos ver la serie original

en azul y las predicciones finales en amarillo.
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Zinc

1000

Figura 3.6: Grafico con la serie de tiempo original (azul) y las predicciones
(amarillo) correspondientes a la categoria Ganchera Liviana para un hori-

zonte predictivo de 4 semanas

Este modelo tiene un RMSE igual a 559.16 y un MAPE igual a 53.26 en
el set de testeo, y un RMSE igual a 483.05 y un MAPE igual a 27.27 en el
set de entrenamiento.

El mismo anélisis para cada categoria y para los pedidos de forma agrega-
da se encuentra en el apéndice. Como resumen, a continuaciéon presentamos
los graficos con las predicciones y una tabla con las métricas de los modelos

para cada categoria y para los pedidos en forma agregada.
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Figura 3.7: Grafico con la serie de tiempo original (azul) y las predicciones
(amarillo) correspondientes a la categoria Ganchera Pesada para un horizon-

te predictivo de 4 semanas
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Figura 3.8: Grafico con la serie de tiempo original (azul) y las predicciones
(amarillo) correspondientes a la categoria Centrifugado para un horizonte

predictivo de 4 semanas
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Figura 3.9: Grafico con la serie de tiempo original (azul) y las predicciones
(amarillo) correspondientes a la categoria Resto para un horizonte predictivo

de 4 semanas
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Figura 3.10: Grafico con la serie de tiempo original (azul) y las prediccio-
nes (amarillo) correspondientes a la demanda agregada para un horizonte

predictivo de 4 semanas
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MAPE RMSE

Categoria Train  Test Train Test
Ganchera Liviana 27.27  53.26  483.05 559.16
Ganchera Pesada 25.79  47.38  1239.9 1867.60
Centrifugado 27.80 40.42  460.61  491.87
Resto 90.28 102.27 332.53  304.09
Suma de las Predicciones Individuales - 21.83 - 1400.83
Demanda Agregada 20.26 24.87 1721.79 1886.51

Cuadro 3.1: Tabla con las métricas para los modelos "ad-hoc’ con un horizonte

predictivo de 4 semanas

Podemos ver, entonces, que es mejor modelar cada categoria de manera

individual y luego sumar esas predicciones individuales.

3.1.2 Horizonte Predictivo de 10 Semanas

Para esta subseccion repetimos el anélisis de la subseccion anterior, pero
con un horizonte predictivo de 10 semanas. Utilizamos las primeras 40 sema-
nas del ano 2019 para predecir los pedidos de las tltimas 10 semanas del ano.
El analisis detallado se encuentra en el apéndice. A continuacién, presenta-
mos los graficos con las predicciones y una tabla que resume las métricas

para cada categoria y la suma de las predicciones individuales.
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Figura 3.11: Grafico con la serie de tiempo original (azul) y las predicciones
(amarillo) correspondientes a la categoria Ganchera Liviana para un hori-

zonte predictivo de 10 semanas
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Figura 3.12: Grafico con la serie de tiempo original (azul) y las predicciones
(amarillo) correspondientes a la categoria Ganchera Pesada para un horizon-

te predictivo de 10 semanas

41



2500

20009

1500

Zinc

10001

500

Figura 3.13: Grafico con la serie de tiempo original (azul) y las predicciones
(amarillo) correspondientes a la categoria Centrifugado para un horizonte

predictivo de 10 semanas
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Figura 3.14: Grafico con la serie de tiempo original (azul) y las predicciones
(amarillo) correspondientes a la categoria Resto para un horizonte predictivo

de 10 semanas
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Figura 3.15: Grafico con la serie de tiempo original (azul) y las prediccio-
nes (amarillo) correspondientes a la demanda agregada para un horizonte

predictivo de 10 semanas

En este caso, con un horizonte predictivo mayor sigue siendo mejor pre-
decir los pedidos por categoria para luego sumarlos que de manera agregada,

como podemos ver en las métricas para cada modelo de la siguiente tabla.

43



MAPE RMSE

Categoria Train  Test Train Test

Ganchera Liviana 28.70  34.88  522.73  393.53
Ganchera Pesada 23.53 42.08 1127.94 2408.74

Centrifugado 27.88 26.94 476.39  367.5

Resto 129.65 100.87 346.38  363.58
Suma de las Predicciones Individuales - 26.4 - 2229.66
Demanda Agregada 19.74  27.51 1686.68 2351.71

Cuadro 3.2: Tabla con las métricas para los modelos "ad-hoc’ con un horizonte

predictivo de 10 semanas

3.2 SSA

En esta seccion realizamos el analisis del desempenio de SSA para cada ho-
rizonte temporal siguiendo los pasos descritos en la secciéon 2.2.3. La ventana
temporal de cada modelo fue seleccionada por validacién cruzada, mientras
que para la seleccion de componentes se utilizdé el método automatico des-

cripto en la seccion 2.2.3

3.2.1 Horizonte Predictivo de 4 semanas

Comenzamos por modelar la serie de tiempo para un horizonte predictivo
de corto plazo, es decir, 4 semanas. Modelaremos tanto cada categoria de
manera individual para luego sumar las predicciones individuales, como la
cantidad de zinc utilizado para la demanda agregada. Primero analizamos el

desempeno del modelo para los datos de forma agregada.
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De la seccion 2.2.3 sabemos que la ventana temporal del modelo (L) estéa
entorno a [(N +1)/(D + 1)]. En este caso, N es igual a 46 y D es igual a
5, por lo que la ventana temporal 6ptima, teéricamente, seria 8. Para que la
eleccion de la ventana temporal fuera lo mas robusta posible comparamos el
desempeno del modelo para valores cercanos. De esta forma, el valor 6ptimo
resulto ser L = 7. Aplicamos, entonces, SSA para los datos agregados con
una ventana temporal igual a 7.

En los siguientes graficos podemos ver como SSA logra separar la tenden-
cia para cada covariable del ruido de los datos para los pedidos (medidos en

kilogramos de zinc utilizados para galvanizarlos).

10000 A

8000 4

Zinc

6000 4 -7

4000 1

2000 A

Week

Figura 3.16: Gréfico con los pedidos de galvanizado (azul) y la componente
que representa su tendencia (amarillo) con una ventana temporal L igual a

7

A continuacion, los graficos con la tendencia para cada covariable.
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EMAE

Figura 3.17: Grafico con las covariables (azul) y la componente que representa

su tendencia calculadas con SSA (amarillo)

En el siguiente grafico mostramos los primeros cinco elementary recons-
tructed components que resultan de aplicar SSA con una ventana L igual a
7. Podemos observar que la primera componente de todas las serie captura
el comportamiento ciclico de las variables a lo largo del ano 2019. El resto
de las componentes parecen ruido. Al tener una serie tan corta, es dificil

descomponer la tendencia de los datos.
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Figura 3.18: Grafico con los primeros cinco elementary reconstructed compo-

nents (zinc en rojo, dolar en azul, ISAC en negro, ICC en naranja y EMAE

en verde).

Este modelo tiene un MAPE igual a 40.01 y un RMSE igual a 1866.09. A
continuaciéon presentamos una tabla con las métricas de los modelos indivi-
duales (que luego son sumados) y el modelo aplicado a los datos agregados.
Todas las ventanas temporales fueron elegidas siguiendo los pasos anteriores.
Para la seleccion de componentes utilizamos un criterio automatico basado

en el periodograma acumulado. El analisis del modelo para cada categoria
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individual y sus respectivos graficos se encuentran en el apéndice.
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MAPE RMSE

Categoria Train Test  Train Test
Ganchera Liviana 28.16 45.95 495.82  542.23
Ganchera Pesada 25.1 80.36 1219.42 1166.67
Centrifugado 24.81 2741 390.69  330.45
Resto 67.89 240.1 302.02 358.64
Suma de las Predicciones Individuales - 37.75 - 1744.91
Demanda Agregada 19.75 40.01 1750.24 1866.09

Cuadro 3.3: Tabla con las métricas para los modelos SSA con un horizonte

predictivo de 4 semanas

Al igual que ARIMA, vemos que es mejor primero predecir cada cate-
gorfa de manera individual y luego sumar esas predicciones que predecir la

demanda agregada.

3.2.2 Horizonte Predictivo de 10 semanas

Ahora utilizamos SSA para modelar tanto cada categoria (para sumarlas
posteriormente) como para los datos agregados para un horizonte temporal
de 10 semanas. Nuevamente, el valor de la ventana temporal de SSA, L,
fue seleccionado por cross-validation, guiandonos en el valor teoérico [(N +
/(D +1)].

En la tabla a continuacién presentamos las métricas de cada modelo. El

analisis del modelo y sus graficos se encuentran en el apéndice.

48



MAPE RMSE

Categoria Train  Test Train Test
Ganchera Liviana 2794  69.04  517.55  651.81
Ganchera Pesada 24.59 57.27 1110.84 2120.73
Centrifugado 2726 375  458.57  387.87
Resto 58.96 148.71 316.66  310.72
Suma de las Predicciones Individuales - 30.18 - 1897.21
Demanda Agregada 19.36  29.82 1712.2 1879.46

Cuadro 3.4: Tabla con las métricas para los modelos SSA con un horizonte

predictivo de 10 semanas

Podemos ver que para un horizonte predictivo de 10 semanas el modelo

tiene mejor desempeno prediciendo la demanda de forma agregada.

3.3 Ensamble de Predicciones de Modelos

Una manera sencilla de mejorar el poder predictivo de diferentes modelos
para una misma serie de tiempo es promediar las predicciones de diferentes
modelos, como muestran Bates y Granger [2|. Probaremos, entonces, pro-
mediar las predicciones de cada modelo para cada horizonte predictivo y las
compararemos con el desempeno de cada modelo de forma individual.

En la tabla a continuacién presentamos un resumen con las métricas de

cada modelo y del ensamble para cada horizonte predictivo:
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Horizonte Predictivo ARIMA SSA Ensamble

4 Semanas 1400.83 1744.91 1550.01
10 Semanas 2229.66 1879.46  1986.05

Cuadro 3.5: Tabla para el RMSE de los modelos para cada horizonte predic-

tivo

Horizonte Predictivo ARIMA SSA Ensamble

4 Semanas 21.83 37.75 23.04
10 Semanas 26.4 29.82 23.89

Cuadro 3.6: Tabla para el MAPE de los modelos para cada horizonte predic-

tivo

Podemos notar que promediar los modelos no resulta en una mejora de
las predicciones. Podemos concluir que para un horizonte predictivo de 4 se-
manas el mejor modelo es el modelo ’ad-hoc’, mientras que para un horizonte
predicitivo de 10 semanas es mejor SSA. Por lo tanto, para desarrollar y eva-
luar la politica de inventario utilizaremos el modelo ’ad-hoc’ para el corto

plazo y SSA para el mediano plazo.

3.4 Inventario

En esta seccion desarrollaremos una politica de inventario basada en el
modelo descrito en la seccion 2.2.4. Utilizaremos las predicciones de los mo-
delos, 7;, de las secciones anteriores para el calculo de \;, por lo que y; = /):t
con t igual a 47,...,50 para el horizonte predictivo de 4 semanas, y t igual

a 41,...,50 para el horizonte predictivo de 10 semanas.
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La varianza, o2, la estimamos con los residuos del modelo correspondiente
a cada horizonte predictivo. Para el horizonte predictivo de 4 semanas se
define de la siguiente manera:

146
— 1 2~ Wy (31)

t=1

6_\2

Para el horizonte predictivo de 10 semanas se define de la siguiente ma-
nera:

14()
- 5 > =) (32)

t=1

6_\2

donde y; representa la demanda realizada en el momento t.
La fabrica nos informé que el leadtime de su proveedor de zinc es de 1

semana y que esperan tener un nivel de servicio del 95 %.

3.4.1 Decisiones de Inventario

Comenzamos por analizar el caso del horizonte predictivo de 4 semanas.
El grafico a continuacién presenta la serie de tiempo para las primeras 46
semanas del ano en azul y la serie de tiempo proyectada para las tltimas 4

semanas del ano en amarillo.
10000

8000

Zinc

6000

4000

2000

Figura 3.19: Gréficos con la serie de tiempo real (azul) y proyectada (amarillo)
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La cantidad de zinc necesario para galvanizar la demanda total esperada
para este periodo es de 21638.71 kilogramos. Entonces, el parametro A, que
representa el promedio de cantidad de zinc utilizado por semana, es 5409.67.
Por otro lado, el desvio estandar o, calculado con los residuos del modelo, es
igual a 2055.49.

Entonces, los parametros para determinar la politica de inventario para

el horizonte predictivo de 4 semanas son:

Parédmetro Valor

E(D(0,]) 21638.71
A 5409.67
o4 2055.49

Cuadro 3.7: Tabla con los parametros para determinar la politica de inven-
tario con 4 semanas de prediccion. El subindice indica que el parametro

pertenece al horizonte predictivo de 4 semanas

En segundo lugar, analizamos el caso del horizonte predictivo de 10 sema-
nas. El grafico a continuacion presenta la serie de tiempo para las primeras
40 semanas del ano en azul y la serie de tiempo proyectada para las tltimas

10 semanas del ano en amarillo.
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Figura 3.20: Graficos con la serie de tiempo real (azul) y proyectada (amarillo)

En este caso, la cantidad de zinc necesario para galvanizar la demanda
total esperada para las tiltimas 10 semanas del ano es de 58191.76 kilogramos.
Entonces, el parametro A es igual a 5819.17. Por otro lado, el desvio estandar
o, calculado con los residuos del modelo predictivo para el horizonte de 10
semanas, es igual a 1712.21.

Entonces, los pardmetros para determinar la politica de inventario para

el horizonte predictivo de 10 semanas son:

Parédmetro Valor

E(D(0,t)) 58191.76
A1 5819.17
10 1712.21

Cuadro 3.8: Tabla con los pardmetros para determinar la politica de inven-
tario con 10 semanas de prediccion. El subindice indica que el parametro

pertenece al horizonte predictivo de 10 semanas

Para determinar el periodo de revision realizaremos el calculo del nivel

de inventario base e inventario de seguridad para diferentes valores de p y
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los compararemos.
Recordemos de la secciéon 2.2.4 que lo primero que tenemos que hacer es
encontrar el valor de z. Para eso debemos calcular L(z) primero que surge

de la ecuacién 2.12:

B (1—f)ip B (1 —-0.95)\p
ovp+l oyp+I

Una vez calculado el valor de z podemos calcular el nivel base de inven-

L(2) (3.3)

tario utilizando la ecuaciéon 2.12:

S=p@P+DA+zo/p+l=(p+1A+z0y/p+1 (3.4)

donde zo+/p + [ representa el inventario de seguridad.
Comencemos calculando el nivel de inventario base y su inventario de se-
guridad para el horizonte predictivo de 4 semanas con un periodo de revision

semanal, es decir, p igual a 1. Reemplazando p en la ecuacién 3.3 obtenemos:

L(s) = (1 —0.95) % 5409.67 * 1
205549 % /1 + 1

De este valor de L(z) surge que z es igual a 0.95. Reemplazando en la

=0.09

ecuacion 3.2 obtenemos el nivel base de inventario y el inventario de seguri-

dad:

S = (141)%5409.67 + 0.95 % 2055.49 % v/1 + 1 = 13580.91

donde el inventario de seguridad es igual a 2761.55.
Redondeando obtenemos un nivel base de inventario igual a 13600 kilo-
gramos de zinc y un nivel de inventario de seguridad de 2800 kilogramos de

zinc. Bajo esta politica de inventario, la fabrica debe revisar la posicion de
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inventario una vez por semana y comprar la cantidad necesaria para volver
al nivel base de inventario de 13600 kilogramos de zinc.

Si comparamos esta politica de inventario con la politica actual de la
fabrica (sin tener en cuenta los 110000 kilos de inventario de zinc que tienen
por una decisiéon financiera y no operacional), vemos que la fabrica tiene
el nivel de inventario muy por encima del nivel base de 13600 kilos que
determinamos.

En la tabla a continuaciéon presentamos los valores, redondeados, del ni-
vel de inventario base y del inventario de seguridad para los dos horizontes
predictivos, teniendo en cuenta diferentes valores de p. Los célculos se en-

cuentran en el apéndice.

4 Semanas 10 Semanas

Inventario Inventario Inventario Inventario
D Base Seguridad Base Seguridad

1 13600 2800 13600 2000
2 18600 2400 19000 1500
3 23700 2100 24300 1100
4 28900 1800 29900 800

Cuadro 3.9: Tabla con los valores (redondeados) del nivel de Inventario Ba-
se y del Inventario de Seguridad para los dos horizontes predictivos, para

diferentes valores de p

Podemos ver que, a medida que incrementa el valor de p, aumenta el nivel
de inventario base y disminuye el nivel de inventario de seguridad. Ademés,
podemos ver que el nivel de inventario base es similar para ambos horizontes
predictivos, mientras que el nivel de inventario de seguridad es mayor para el

horizonte predictivo de corto plazo. En la proxima subseccion cuantificaremos
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los beneficios de implementar las diferentes politicas de inventario.

3.4.2 Cuantificando los Beneficios de la Politica de In-

ventario

Antes de calcular y comparar los beneficios de la politica de inventario
desarrollada en la subseccion anterior, debemos analizar la politica actual
de la fabrica. Durante el ano 2019 la fabrica realiz6 31 compras de zinc. En
promedio, compraron 12008 kilogramos de zinc por un total de $ 74,453,200.
El precio promedio del kilogramo de zinc fue, entonces, de $ 200. Esto repre-
senta un gasto de $ 6,204,433 por mes. En nuestro caso, este valor representa
el costo de ordenar, ya que no tenemos los datos desagregados de las compras
ni informacion de los costos fijos asociados a las 6rdenes de zinc.

De la seccién 2.1.2 sabemos que el costo de almacenamiento por tonelada
de zinc es de $ 100 por mes. El nivel de inventario mensual promedio para el
ano 2019 fue de 139, 533 kilogramos de zinc. Entonces, el costo de almacena-
miento promedio por mes es igual a $ 13,953. Por lo tanto, el costo promedio
total del inventario es de $ 6,218,386 por mes.

Recordemos que la fabrica trabaja 50 semanas al ano. Esto quiere decir
que la fabrica compra inventario de zinc cada 1.61 semanas. Vamos a com-
parar entonces los costos de nuestra politica de inventario para un periodo
de revision de 2 semanas, ya que es lo que més se acerca al funcionamiento
actual de la fabrica.

En la seccion 2.4.3 vimos que el tamano de la orden promedio es igual a
Ap. Por los datos de compras de la fabrica sabemos que el precio del kilogramo
de zinc es igual a $ 200. Teniendo esto en cuenta podemos calcular el costo

promedio por orden de las compras de zinc bajo la politica de inventario con
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un periodo de revisiéon p de la siguiente manera:

Costo Promedio = X x p x $200 (3.5)

donde \ x p representa el tamano promedio de la orden y $ 200 el precio
promedio del kilogramo de zinc para el ano 2019. Podemos ver que el costo
promedio por orden de las compras de zinc depende del periodo de revision
elegido y del valor de A.

En la tabla a continuaciéon presentamos el costo promedio por orden de
esta politica de inventario con un periodo de revision de dos semanas para

cada horizonte predictivo.

Horizonte Predictivo Costo Promedio por Orden

4 Semanas $ 2,163,600
10 Semanas $ 2,327,600

Cuadro 3.10: Tabla con el costo promedio por orden de la politica de in-
ventario de revision peridédica cada dos semanas para la fabrica y para cada

horizonte predictivo

Podemos ver que los costos promedio por orden son similares para los dos
horizontes predictivos, aunque un poco més bajos para el horizonte de corto
plazo. La diferencia principal entre la politica de inventario aplicada a cada
horizonte predictivo yace en el nivel de inventario de seguridad, como puede
verse en el cuadro 3.9.

Para poder comparar el costo de esta politica con la politica de inventa-
rio actual de la fabrica vamos a calcular el costo por mes de la misma. Para
calcular el costo por mes de cada horizonte simplemente tenemos que multi-

plicar el costo promedio por orden por la cantidad de érdenes que haria en un
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mes (4 semanas) dada la eleccion del periodo de revision. Matematicamente,

4
Costo Promedio Mensual = X\ * p * $200 * — (3.6)
p

donde % representa la cantidad de érdenes que harfan en un mes. Podemos
ver, entonces, que el costo promedio mensual es independiente del periodo
de revision elegido.

De esta manera, en la tabla a continuacién presentamos los costos pro-
medios por mes para cada horizonte predictivo y para un periodo de revision

de 2 semanas.

Horizonte Predictivo Costo Promedio por Mes

4 Semanas $ 4,327,200
10 Semanas $ 4,655,200

Cuadro 3.11: Tabla con el costo promedio mensuales para cada horizonte
predictivo de la politica de inventario de revision periddica cada dos semanas

para la fabrica

Teniendo en cuenta los niveles de inventario a mano promedio para cada
horizonte predictivo, calculados con la ecuacion 2.14, el costo de almacena-
miento es de $ 776 por mes para el horizonte de 4 semanas, y de $ 732 por
mes para el horizonte de 10 semanas. Por lo tanto, el costo promedio total
es igual a $ 4,327,976 y $ 4,655,932 por mes, respectivamente.

Si lo comparamos con el costo total promedio por mes de la politica actual
observamos un ahorro del 30.4 % para el horizonte de corto plazo y del 25.1 %
para el horizonte de mediano plazo.

Teniendo todo esto en cuenta nuestra recomendacion para la fabrica es

adoptar la politica de inventario que surge de aplicar el modelo de revision

58



periddica con las predicciones a corto plazo y un periodo de revision de dos
semanas. Los niveles de inventario base son similares a los del modelo de
inventario con un horizonte predictivo de 10 semanas, salvo por el inventario
de seguridad, que es mayor, y los costos promedios por mes méas bajos. Dada
la volatilidad de la situacion politica y econémica del pais (y hoy en dia
mundial) consideramos que es preferible un mayor nivel de inventario de
seguridad.

Por otro lado, predecir para un corto plazo permite utilizar una mayor
parte de los datos historicos para entrenar a los modelos estadisticos. Esto
mejora el poder predictivo de los mismos. Ademas, pueden calcular el valor
de los parametros A y ¢ con mas datos histéricos, lo que ayuda a reducir la
incertidumbre.

La eleccion del periodo de revision, que determinamos igual a 2, se basa
en el funcionamiento actual de la fabrica (recordemos que en el afio 2019
hicieron un pedido cada 1.61 semanas) y en el tamano promedio de la orden.
El periodo de revision no determina el costo promedio mensual de las com-
pras de inventario, pero si el nivel de inventario base. A mayor periodo de
revision, mayor nivel de inventario base, lo cual tiene un costo de almacena-
miento asociado. Ademés, tener un periodo de revisién corto permite ajustar
el parametro o y el nivel de inventario base con mayor frecuencia.

Entonces, la recomendacion para la fabrica es utilizar un modelo de in-
ventario de revision periddica con un periodo de revision de dos semanas.
Bajo este modelo, el nivel de inventario base es igual a 18,600 kilogramos de
zinc, con un nivel de inventario de seguridad de 2,400 kilogramos de zinc.

Con esta politica pueden esperar tener una nivel de servicio del 95 %.
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Capitulo 4

Conclusion

En este trabajo mostramos cémo una fabrica de galvanizado puede bene-
feciarse del uso de una politica de inventario. Para desarrollarla, exploramos
diferentes técnicas estadisticas, tanto paramétricas como no paramétricas,
para predecir la demanda.

Para las estimaciones definimos dos horizontes predictivos y calibramos
los modelos para cada uno. Notamos que para el horizonte de corto plazo,
es decir para el horizonte predictivo de 4 semanas, el modelo ’ad-hoc’ tuvo
mejor desempeno que SSA. En cambio, en el horizonte predictivo de largo
plazo, es decir de 10 semanas, ocurri6 lo contrario.

Finalmente, utilizamos las predicciones del mejor modelo para cada ho-
rizonte predictivo para desarrollar la politica de inventario para la fabrica
basandonos en el modelo de revision periddica periodic-review, order-up-to
policy. Luego de determinar los parametros del modelo mostramos que el
nivel base de inventario para los dos horizontes predictivos es similar, por lo
que recomendamos utilizar las predicciones del horizonte de corto plazo. Da-
do que el costo promedio mensual de los pedidos de zinc es independiente del

periodo de revision y basandonos en el funcionamiento actual de la fabrica,
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recomendamos utilizar una politica de revision de dos semanas. Concluimos
que la fabrica tiene un nivel de inventario de zinc muy superior al recomen-
dado. Esto tiene grandes costos asociados que oportunamente cuantificamos.

Dentro los aspectos a mejorar en el trabajo se encuentran la cantidad de
datos historicos de la fabrica, asi como también informacién desagregada de
los costos de ordenar zinc, datos que no nos fueron informados al momen-
to de realizar este trabajo. Lamentablemente, la fabrica no tiene registros
electronicos de los pedidos (mas alla de las facturas) ni del inventario. Seria
interesante replicar el anélisis con una base de datos mas extensa, de al me-
nos dos anos, para tratar de capturar estacionalidad en los datos. Asimismo,
con datos desagregados de los costos podriamos realizar un anélisis mas com-
pleto del ahorro de la politica de inventario propuesta. Sin embargo, vemos
que a pesar de estas limitaciones, pudimos identificar mejores politicas de

inventario y cuantificar las disminuciones de costos asociados a éstas.
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Appendices
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.1 ARIMA - Horizonte Predictivo de 4 Sema-
nas

A continuacién presentamos el anélisis para cada categoria comenzando
por Ganchera Pesada.

El Augmented Dicker-Fuller test tiene un p-valor igual a 0.73 por lo que
tomamos un d igual a 1. Con los graficos de ACF y PACF determinamos un
modelo ARIMA(1,1,0). Luego comparamos el desempeno con un modelo

ARIMA(1,1,1), pero el original tuvo mejores métricas.

2018
0.2 0.2 ‘
. ‘1||.\HI S N B |
5 T s T
=

< o
.0.24 .0.24
-0.44 -0.44

5 10 15 2 4 6 8 10 12 14

Lag Lag

Figura 1: ACF y PACF para la categoria Ganchera Pesada

Graficando el ACF para los residuos de un modelo ARIM A(1,1,0) po-

demos ver que todas las autocorrelaciones estdn dentro de los limites. El
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p-valor para el portmanteau test es igual a 0.73 por lo que los residuos son

ruido blanco.

Residuals from ARIMA(1,1,0)

ACF

0 2500 5000
Lag residuals

Figura 2: ACF para los residuos de un modelo ARTM A(1,1,0) para los datos

correspondientes a la categoria Ganchera Pesada

Finalmente, graficamos las predicciones del modelo ARIM A(1,1,0) para

una ventana temporal de cuatro semanas.
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Forecasts from ARIMA(1,1,0)

7300 4
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train_data

Figura 3: Grafico con las predicciones y su intervalo de confianza para un mo-

delo ARIM A(1,1,0) para los datos correspondientes a la categoria Ganchera
Pesada

En la tabla a continuacién presentamos el modelo de regresion lineal que

surge de la segunda etapa de nuestro modelo 'ad-hoc’.
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(Intercept)
pesada
dollar

isac

ice

emae

N
R2

Ganchera Pesada

-10602.57
(5679.82)
0.29
(0.19)
10.38
(39.28)
4878.79
(3242.10)
22.48
(141.46)
2669.52
(2786.26)

46
0.41

¥k p < 0.001; ** p < 0.01; * p < 0.05.

Figura 4: Tabla con el resumen del modelo lineal que surge de la segunda

etapa del método 'ad-hoc’ para la categoria Ganchera Pesada

A continuacién presentamos el mismo anélisis para la categoria Centri-
fugado. E1 Augmented Dicker-Fuller test tiene un p-valor igual a 0.32 por lo
que tomamos un d igual a 1. Con los graficos de ACF y PACF determina-
mos un modelo ARIMA(2,1,0). Luego comparamos el desempeno con un
modelo ARIMA(2,1,1). Como tiene mejores métricas nos quedamos con ese

modelo.
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Figura 5: ACF y PACF para la categoria Centrifugado

Graficando el ACF para los residuos de un modelo ARIM A(2,1,1) po-
demos ver que todas las autocorrelaciones estan dentro de los limites. El
p-valor para el portmanteau test es igual a 0.17 por lo que los residuos son

ruido blanco.

67



Residuals from ARIMA(2,1,1)
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Figura 6: ACF para los residuos de un modelo ARIM A(2,1,1) para los datos

correspondientes a la categoria Centrifugado

Finalmente, graficamos las predicciones del modelo ARIM A(2,1,1) para

una ventana temporal de cuatro semanas.
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Forecasts from ARIMA(2,1,1)
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Figura 7: Grafico con las predicciones y su intervalo de confianza para un

modelo ARIM A(2,1,1) para los datos correspondientes a la categoria Cen-
trifugado

En la tabla a continuacion presentamos el modelo de regresion lineal que

surge de la segunda etapa de nuestro modelo 'ad-hoc’.
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Centrifugado

(Intercept) 1362.73
(1920.98)
centrifugado 0.30
(0.58)
dollar -30.21 *
(13.00)
isac 1275.67
(1188.65)
ice 55.23
(53.19)
emae -1048.97
(1038.40)
N 46
R2 0.15

#R% b < 0.001; ** p < 0.01; * p < 0.05.

Figura 8: Tabla con el resumen del modelo lineal que surge de la segunda

etapa del método ’ad-hoc’ para la categoria Centrifugado

Siguiendo con el anélisis presentamos la categoria Resto. El Augmen-
ted Dicker-Fuller test tiene un p-valor igual a 0.93 por lo que tomamos un
d igual a 1. Con los gréaficos de ACF y PACF determinamos un modelo
ARIMA(1,1,0). Luego comparamos el desempetio con un modelo ARIM A(1,1,1).

Como tiene mejores métricas nos quedamos con ese modelo.
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Figura 9: ACF y PACF para la categoria Resto

Graficando el ACF para los residuos de un modelo ARIM A(1,1,1) po-
demos ver que todas las autocorrelaciones estan dentro de los limites. El
p-valor para el portmanteau test es igual a 0.68 por lo que los residuos son

ruido blanco.
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Residuals from ARIMA(1,1,1)
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Lag residuals

Figura 10: ACF para los residuos de un modelo ARIMA(1,1,1) para los

datos correspondientes a la categoria Resto

Finalmente, graficamos las predicciones del modelo ARIM A(1,1,1) para

una ventana temporal de cuatro semanas.
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Forecasts from ARIMA(1,1,1)
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Figura 11: Grafico con las predicciones y su intervalo de confianza para un

modelo ARIMA(1,1,1) para los datos correspondientes a la categoria Resto

En la tabla a continuacién presentamos el modelo de regresion lineal que

surge de la segunda etapa de nuestro modelo 'ad-hoc’.
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(Intercept)
resto
dollar

isac

ice

emae

N
R2

Resto

413345 *
(1749.21)
0.42
(0.26)
-14.73
(10.35)
-898.14
(903.78)
48.86
(38.72)
-1207.99
(733.39)

46
0.42

#4% b < 0.001; ** p < 0.01; * p < 0.05.

Figura 12: Tabla con el resumen del modelo lineal que surge de la segunda

etapa del método 'ad-hoc’ para la categoria Resto

Para ver si predecir por categoria y luego sumar estas predicciones indivi-
duales es mejor vamos a modelar la demanda agregada siguiendo los mismos
pasos.

El Augmented Dicker-Fuller test tiene un p-valor igual a 0.27 por lo que
tomamos un d igual a 1. Con los graficos de ACF y PACF determinamos un
modelo ARIMA(2,1,0). Luego comparamos el desempeno con un modelo

ARIMA(2,1,0), pero tiene peores métricas.
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Figura 13: ACF y PACF para la demanda agregada

Graficando el ACF para los residuos de un modelo ARIM A(2,1,0) po-
demos ver que todas las autocorrelaciones estan dentro de los limites. El
p-valor para el portmanteau test es igual a 0.31 por lo que los residuos son

ruido blanco.
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Residuals from ARIMA(2,1,0)
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Figura 14: ACF para los residuos de un modelo ARIM A(2,1,0) para los

datos correspondientes a la demanda agregada

Finalmente, graficamos las predicciones del modelo ARIM A(2,1,0) para

una ventana temporal de cuatro semanas.
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Forecasts from ARIMA(2,1,0)
B000 4
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Time
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Figura 15: Grafico con las predicciones y su intervalo de confianza para un

modelo ARIMA(2,1,0) para los datos correspondientes a la demanda agre-
gada

En la tabla a continuacion presentamos el modelo de regresion lineal que

surge de la segunda etapa de nuestro modelo 'ad-hoc’.
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Demanda Agregada

Intercept -5471.16
( )

(7141.29)
total -0.13
(0.24)
dollar -44.23
(48.26)
isac 6328.89
(4459.83)
ice 141.48
(196.38)
emae 2295.48
(3753.76)

N 46
R2 0.17

% p < 0.001; ** p < 0.01; * p < 0.05.

Figura 16: Tabla con el resumen del modelo lineal que surge de la segunda

etapa del método 'ad-hoc’ para la demanda agregada

A continuacién presentamos el anéalisis para cada covariable comenzando
por el tipo de cambio peso/dolar.

El Augmented Dicker-Fuller test tiene un p-valor igual a 0.26 por lo que
tomamos un d igual a 1. Con los graficos de ACF y PACF determinamos un
modelo ARIMA(1,1,0). Luego comparamos el desempefio con un modelo

ARIMA(1,1,1). Como tiene mejores métricas, lo utilizamos.
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Figura 17: ACF y PACF para el tipo de cambio peso/dolar

Graficando el ACF para los residuos de un modelo ARIM A(1,1,1) po-
demos ver que todas las autocorrelaciones estan dentro de los limites. El
p-valor para el portmanteau test es igual a 0.86 por lo que los residuos son

ruido blanco.
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Residuals from ARIMA(1,1,1)

ACF

Lag residuals

Figura 18: ACF para los residuos de un modelo ARIM A(1,1,1) para los

datos correspondientes al tipo de cambio peso/délar

Siguiendo con el ISAC, el Augmented Dicker-Fuller test tiene un p-valor
igual a 0.96 por lo que tomamos un d igual a 1. Con los graficos de ACF
y PACF determinamos un modelo ARIM A(1,1,0). Luego comparamos el
desempeno con un modelo ARIM A(1,1,1). Como no tiene mejores métricas,

utilizamos el primer modelo ARIMA.
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Figura 19: ACF y PACF para el ISAC

Graficando el ACF para los residuos de un modelo ARIM A(1,1,0) po-

demos ver que todas las autocorrelaciones estan dentro de los limites. El

p-valor para el portmanteau test es igual a 0.43 por lo que los residuos son

ruido blanco.
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Residuals from ARIMA(1,1,0)
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Figura 20: ACF para los residuos de un modelo ARIM A(1,1,0) para los

datos correspondientes al ISAC

Siguiendo con el ICC, el Augmented Dicker-Fuller test tiene un p-valor
igual a 0.08 por lo que tomamos un d igual a 1. Con los graficos de ACF
y PACF determinamos un modelo ARIM A(1,1,0). Luego comparamos el
desempeno con un modelo ARIM A(1,1,1). Como no tiene mejores métricas,

utilizamos el primer modelo ARIMA.
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Figura 21: ACF y PACF para el ICC

Graficando el ACF para los residuos de un modelo ARIM A(1,1,0) po-

demos ver que todas las autocorrelaciones estan dentro de los limites. El

p-valor para el portmanteau test es igual a 0.73 por lo que los residuos son

ruido blanco.
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Residuals from ARIMA(1,1,0)
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Figura 22: ACF para los residuos de un modelo ARIM A(1,1,0) para los

datos correspondientes al ICC

Finalmente, analizamos el EMAE. El Augmented Dicker-Fuller test tiene
un p-valor igual a 0.61 por lo que tomamos un d igual a 1. Con los graficos
de ACF y PACF determinamos un modelo ARIM A(1,1,0). Luego compa-
ramos el desempeno con un modelo ARIM A(1,1,1). Como no tiene mejores

métricas, utilizamos el primer modelo ARIMA.
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Figura 23: ACF y PACF para el EMAE

Graficando el ACF para los residuos de un modelo ARIM A(1,1,0) po-

demos ver que todas las autocorrelaciones estan dentro de los limites. El

p-valor para el portmanteau test es igual a 0.98 por lo que los residuos son

ruido blanco.
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Residuals from ARIMA(1,1,0)

0.101
0.051
0.00 1
-0.05 1

=0.101

-0.15 4

L1 B

0.2 4 30

0.1 |
a—
i c
0.0 I T §
-0.14

=024

ACF

10

LU nininineiiniei Sl ol I — B —
5 10 15 -0.15 -0.10 -0.05 0.00 005 010
Lag residuals

Figura 24: ACF para los residuos de un modelo ARIM A(1,1,0) para los
datos correspondientes al EMAE

.2 ARIMA - Horizonte Predictivo de 10 Sema-
nas

Comenzamos por la categoria Ganchera Liviana.

El Augmented Dicker-Fuller test tiene un p-valor igual a 0.018 por lo
que tomamos un d igual a 1. Con los gréaficos de ACF y PACF determinamos
un modelo ARIM A(3,1,0). Luego comparamos el desempetio con un modelo

ARIMA(3,1,1). Como tiene mejores métricas nos quedamos con ese modelo.
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Figura 25: ACF y PACF para la categoria Ganchera Liviana

Graficando el ACF para los residuos de un modelo ARIM A(3,1,1) pode-
mos ver que todas las autocorrelaciones estan dentro de los limites. El p-valor
para el portmanteau test es igual a 0.203 por lo que los residuos son ruido

blanco.
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Residuals from ARIMA(3,1,1)
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Figura 26: ACF para los residuos de un modelo ARIM A(3,1,1) para los

datos correspondientes a la categoria Ganchera Liviana

Finalmente, graficamos las predicciones del modelo ARIM A(3,1,1) para

una ventana temporal de cuatro semanas.
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Figura 27: Grafico con las predicciones y su intervalo de confianza para un

modelo ARIMA(3,1,1) para los datos correspondientes a la categoria Gan-

chera Liviana

En la tabla a continuacién presentamos el modelo de regresion lineal que

surge de la segunda etapa de nuestro modelo 'ad-hoc’.
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(Intercept)
liviana
dollar

isac

ice

emae

N
R2

Ganchera Liviana

919.77
(3491.38)
0.64
(0.84)
-27.17
(28.12)
1209.08
(1619.06)
-32.21
(68.74)
385.34
(1192.72)

40
0.15

% p < 0.001; ** p < 0.01; * p < 0.05.

Figura 28: Tabla con el resumen del modelo lineal que surge de la segunda

etapa del método 'ad-hoc’ para la categoria Ganchera Liviana

Siguiendo con la categoria Ganchera Pesada, el Augmented Dicker-Fuller
test tiene un p-valor igual a 0.628 por lo que tomamos un d igual a 1. Con
los gréficos de ACF y PACF determinamos un modelo ARIM A(1,1,0). Lue-
go comparamos el desempeno con un modelo ARIMA(1,1,1). Como tiene

mejores métricas nos quedamos con ese modelo.
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Figura 29: ACF y PACF para la categoria Ganchera Pesada

Graficando el ACF para los residuos de un modelo ARIM A(1,1,1) pode-
mos ver que todas las autocorrelaciones estan dentro de los limites. El p-valor
para el portmanteau test es igual a 0.1595 por lo que los residuos son ruido

blanco.
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Residuals from ARIMA(1,1,1)
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Figura 30: ACF para los residuos de un modelo ARIMA(1,1,1) para los

datos correspondientes a la categoria Ganchera Pesada

Finalmente, graficamos las predicciones del modelo ARIM A(1,1,1) para

una ventana temporal de cuatro semanas.
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Forecasts from ARIMA(1,1,1)
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Figura 31: Grafico con las predicciones y su intervalo de confianza para un

modelo ARIMA(1,1,1) para los datos correspondientes a la categoria Gan-
chera Pesada

En la tabla a continuacién presentamos el modelo de regresion lineal que

surge de la segunda etapa de nuestro modelo 'ad-hoc’.
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Ganchera Pesada

(Intercept) -7222.00
(5617.12)

pesada 0.51 *
(0.24)
dollar 2.48
(56.11)
isac 3125.00
(3506.88)
icc 68.06
(133.24)
emae 2207.47
(2705.73)

N 40

R2 0.49

*¥** p < 0.001; ** p < 0.01; * p < 0.05.

Figura 32: Tabla con el resumen del modelo lineal que surge de la segunda

etapa del método 'ad-hoc’ para la categoria Ganchera Pesada

Para la categoria Centrifugado, el Augmented Dicker-Fuller test tiene un
p-valor igual a 0.32 por lo que tomamos un d igual a 1. Con los gréficos de
ACF y PACF determinamos un modelo ARIM A(2,1,0). Luego comparamos
el desempeno con un modelo ARIM A(2,1,1). Como tiene mejores métricas

nos quedamos con ese modelo.
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Figura 33: ACF y PACF para la categoria Centrifugado

Graficando el ACF para los residuos de un modelo ARIM A(2,1,1) pode-
mos ver que todas las autocorrelaciones estan dentro de los limites. El p-valor
para el portmanteau test es igual a 0.3857 por lo que los residuos son ruido

blanco.
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Residuals from ARIMA(2,1,1)

1000 1
500
o
-500
1000 1
2019
0.21
10
us I | | £
0.0 T =1
< I ‘ I ‘ l | 8
5
-0.21
-~ -~;---~-~-------- 0 T TR TR
2 4 (5] a8 10 12 14 =-1000 o 1000

Lag residuals

Figura 34: ACF para los residuos de un modelo ARIM A(2,1,1) para los

datos correspondientes a la categoria Centrifugado

Finalmente, graficamos las predicciones del modelo ARIM A(2,1,1) para

una ventana temporal de cuatro semanas.
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Forecasts from ARIMA(2,1,1)
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Figura 35: Grafico con las predicciones y su intervalo de confianza para un

modelo ARIM A(2,1,1) para los datos correspondientes a la categoria Cen-
trifugado

En la tabla a continuacion presentamos el modelo de regresion lineal que

surge de la segunda etapa de nuestro modelo 'ad-hoc’.
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(Intercept)
centrifugado
dollar

isac

ice

emae

N
R2

Centrifugado

1086.29
(2118.55)
0.80
(0.81)
-22.70
(20.02)
997.63
(1479.94)
51.59
(56.24)
-1207.56
(1159.92)

40
0.10

#R% b < 0.001; ** p < 0.01; * p < 0.05.

Figura 36: Tabla con el resumen del modelo lineal que surge de la segunda

etapa del método ’ad-hoc’ para la categoria Centrifugado

Aplicando el algoritmo para la categoria Resto, el Augmented Dicker-
Fuller test tiene un p-valor igual a 0.93 por lo que tomamos un d igual a 1.
Con los gréficos de ACF y PACF determinamos un modelo ARIM A(2,1,0).
Luego comparamos el desempeno con un modelo ARIM A(2,1,1). Como tie-

ne mejores métricas nos quedamos con ese modelo.
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Figura 37: ACF y PACF para la categoria Resto

Graficando el ACF para los residuos de un modelo ARIM A(2,1,1) pode-
mos ver que todas las autocorrelaciones estan dentro de los limites. El p-valor
para el portmanteau test es igual a 0.5519 por lo que los residuos son ruido

blanco.
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Residuals from ARIMA(2,1,1)
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Figura 38: ACF para los residuos de un modelo ARIM A(2,1,1) para los

datos correspondientes a la categoria Resto

Finalmente, graficamos las predicciones del modelo ARIM A(2,1,1) para
una ventana temporal de cuatro semanas. Este modelo tiene un MAPE igual

a 88.61 y un RMSE igual a 500.226.
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Figura 39: Grafico con las predicciones y su intervalo de confianza para un

modelo ARIMA(2,1,1) para los datos correspondientes a la categoria Resto

En la tabla a continuacién presentamos el modelo de regresion lineal que

surge de la segunda etapa de nuestro modelo 'ad-hoc’.

101



Resto

(Intercept) 4293.79 *
(1885.01)
resto 0.39
(0.28)
dollar -22.04
(16.14)
isac -719.84
(1091.35)
icc 51.86
(41.38)
emae -1318.72
(798.58)

N 40

R2 0.43

*E p < 0.001; ** p < 0.01; * p < 0.05.

Figura 40: Tabla con el resumen del modelo lineal que surge de la segunda

etapa del método 'ad-hoc’ para la categoria Resto

Para ver si predecir por categoria y luego sumar estas predicciones in-
dividuales es mejor vamos a modelar con un ARIMA los pedidos totales
repitiendo los mismos pasos.

El Augmented Dicker-Fuller test tiene un p-valor igual a 0.27 por lo que
tomamos un d igual a 1. Con los graficos de ACF y PACF determinamos un
modelo ARIMA(1,1,0). Luego comparamos el desempeno con un modelo

ARIMA(1,1,1). Como tiene mejores métricas elegimos ese modelo.
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Figura 41: ACF y PACF para la demanda agregada

Graficando el ACF para los residuos de un modelo ARIM A(1,1,1) pode-

mos ver que todas las autocorrelaciones estan dentro de los limites. El p-valor

para el portmanteau test es igual a 0.1515 por lo que los residuos son ruido

blanco.
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Figura 42: ACF para los residuos de un modelo ARIM A(1,1,1) para los

datos correspondientes a la demanda agregada

Finalmente, graficamos las predicciones del modelo ARIM A(1,1,1) para
una ventana temporal de cuatro semanas.
En la tabla a continuacién presentamos el modelo de regresion lineal que

surge de la segunda etapa de nuestro modelo 'ad-hoc’.
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(Intercept)
total
dollar

isac

ice

emae

N
R2

Demanda Agregada

-4494.11
(7346.10)
-0.04
(0.69)
-22.69
(82.22)
4874.09
(5231.50)
143.30
(199.52)
2361.23
(4070.60)

40
0.17

*¥** p < 0.001; ** p < 0.01; * p < 0.05.

Figura 43: Tabla con el resumen del modelo lineal que surge de la segunda

etapa del método 'ad-hoc’ para la demanda agregada

A continuacién presentamos el anéalisis para cada covariable comenzando
por el tipo de cambio peso/délar.

El Augmented Dicker-Fuller test tiene un p-valor igual a 0.26 por lo que
tomamos un d igual a 1. Con los graficos de ACF y PACF determinamos un
modelo ARIMA(1,1,0). Luego comparamos el desempefio con un modelo

ARIMA(1,1,1). Como tiene mejores métricas, lo utilizamos.
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Figura 44: ACF y PACF para el tipo de cambio peso/dolar

Graficando el ACF para los residuos de un modelo ARIM A(1,1,1) po-
demos ver que todas las autocorrelaciones estan dentro de los limites. El
p-valor para el portmanteau test es igual a 0.82 por lo que los residuos son

ruido blanco.
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Figura 45: ACF para los residuos de un modelo ARIM A(1,1,1) para los

datos correspondientes al tipo de cambio peso/délar

Siguiendo con el ISAC, el Augmented Dicker-Fuller test tiene un p-valor
igual a 0.96 por lo que tomamos un d igual a 1. Con los graficos de ACF
y PACF determinamos un modelo ARIM A(1,1,0). Luego comparamos el
desempeno con un modelo ARIM A(1,1,1). Como no tiene mejores métricas,

utilizamos el primer modelo ARIMA.
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Figura 46: ACF y PACF para el ISAC

Graficando el ACF para los residuos de un modelo ARIM A(1,1,0) po-
demos ver que todas las autocorrelaciones estan dentro de los limites. El
p-valor para el portmanteau test es igual a 0.28 por lo que los residuos son

ruido blanco.
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Residuals from ARIMA(1,1,0)
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Figura 47: ACF para los residuos de un modelo ARIM A(1,1,0) para los
datos correspondientes al ISAC

Siguiendo con el ICC, el Augmented Dicker-Fuller test tiene un p-valor
igual a 0.08 por lo que tomamos un d igual a 1. Con los graficos de ACF
y PACF determinamos un modelo ARIM A(1,1,0). Luego comparamos el
desempeno con un modelo ARIM A(1,1,1). Como no tiene mejores métricas,

utilizamos el primer modelo ARIMA.
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Figura 48: ACF y PACF para el ICC

Graficando el ACF para los residuos de un modelo ARIM A(1,1,0) po-
demos ver que todas las autocorrelaciones estan dentro de los limites. El
p-valor para el portmanteau test es igual a 0.77 por lo que los residuos son

ruido blanco.
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Figura 49: ACF para los residuos de un modelo ARIM A(1,1,0) para los

datos correspondientes al ICC

Finalmente, analizamos el EMAE. El Augmented Dicker-Fuller test tiene
un p-valor igual a 0.61 por lo que tomamos un d igual a 1. Con los graficos
de ACF y PACF determinamos un modelo ARIM A(1,1,0). Luego compa-
ramos el desempeno con un modelo ARIM A(1,1,1). Como no tiene mejores

métricas, utilizamos el primer modelo ARIMA.
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Figura 50: ACF y PACF para el EMAE

Graficando el ACF para los residuos de un modelo ARIM A(1,1,0) po-
demos ver que todas las autocorrelaciones estan dentro de los limites. El
p-valor para el portmanteau test es igual a 0.98 por lo que los residuos son

ruido blanco.
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Residuals from ARIMA(1,1,0)
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Figura 51: ACF para los residuos de un modelo ARIM A(1,1,0) para los
datos correspondientes al EMAE

.3 SSA - Horizonte Predictivo de 4 Semanas

En este apéndice presentamos el analisis del modelo SSA para cada ca-
tegoria, con una ventana temporal de 4 semanas. La ventana temporal del
modelo (L) fue seleccionada por cross-validation comparando las métricas de
cada posible ventana.

En los siguientes graficos podemos ver como SSA logra separar la ten-
dencia para cada categoria del ruido de los datos (medidos en kilogramos de

zinc).
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Figura 52: Grafico con los pedidos de la categoria Ganchera Liviana (azul)

y su tendencia (amarillo).
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Figura 53: Grafico con los pedidos de la categoria Ganchera Pesada (azul) y

su tendencia (amarillo).
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Figura 54: Grafico con los pedidos de la categoria Centrifugado (azul) y su

tendencia (amarillo).
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Figura 55: Grafico con los pedidos de la categoria Resto (azul) y su tendencia

(amarillo).
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En el siguiente grafico mostramos los primeros cinco elementary recons-

tructed components que resultan de aplicar SSA para cada categoria.
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Figura 56: Gréfico con los primeros cinco elementary reconstructed compo-
nents para la categoria Ganchera Liviana (zinc en rojo, dolar en azul, ISAC

en negro, ICC en naranja y EMAE en verde).
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Figura 57: Gréfico con los primeros cinco elementary reconstructed compo-
nents para la categoria Ganchera Pesada (zinc en rojo, dolar en azul, ISAC

en negro, ICC en naranja y EMAE en verde).

117



=3 ERC -1 ERC -2 ERC -3 = ERC -4 = ERC -5
= T 1N -1 = -
T || I'| = = — =
- l,-" = 8
= =
E I'll \ |r“l-'-| - 1 - = =
- = — ) -
= v o 5 = | =
= TTTT TTTT 0 TTTT 0 TTTT
o 20 40 o 20 40 o 20 40 o 20 40 o 20 40
ERC -1 ERC -2 ERC -3 ERC -4 ERC - 5§

1.0
1.0

-0.3
0.4

30 40 50 &0
Ll il
ag 03
Ll
L -1 a2
-1.0 00
Ll L1
-1.0 00
Ll L1

[=]
ha
=]
F=3
[=]
L=

a0 40 o 20 40 o 20 40 o a0 40
ERC -1 ERC -2 ERC -3 ERC -4 ERC -§

1.0
1.0

12 148 2
I I
0004 0002
) I |
-0.03 .00
-0 00
L1 L
-0 00
L1 L

o 20 40 o 20 40 o 20 40 o 20 40 o 20 40
ERC -1 ERC -2 ERC -3 ERC -4 ERC -5
o o
w — . = 2
o . — ] .
7] 5 2
a 2 ] g ] 2 2 -
o 4 : w 7] = ] = ]
m 5 T = 7 - =
TTTT TTTT 7 TTTT [ TTTT [ TTTT
o 20 40 o 20 40 o 20 40 o 20 40 o 20 40
- ERC -1 ERC -2 ERC -3 = ERC -4 = ERC - 5§
= _ - o o
- = _| = _| - =
= =
- = _ = S _] =
- - = =
- - ]
ol _ - .
= g - = s = |
TT T 1T T TT T 1T TT T 1T 0 TT T 1T 0 TT T 1T
o 20 40 o 20 40 o 20 40 o 20 40 o 20 40

Figura 58: Grafico con los primeros cinco elementary reconstructed compo-
nents para la categoria Centrifugado (zinc en rojo, dolar en azul, ISAC en

negro, ICC en naranja y EMAE en verde).
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Figura 59: Gréfico con los primeros cinco elementary reconstructed compo-
nents para la categoria Resto (zinc en rojo, dolar en azul, ISAC en negro,

ICC en naranja y EMAE en verde).

.4 SSA - Horizonte Predictivo de 10 Semanas

En este apéndice presentamos el analisis del modelo SSA para cada ca-
tegoria y el total de pedidos, con una ventana temporal de 10 semanas. La
ventana temporal del modelo (L) fue seleccionada por cross-validation com-

parando las métricas de cada posible ventana.
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En los siguientes graficos podemos ver como SSA logra separar la ten-
dencia para cada categoria del ruido de los datos (medidos en kilogramos de

zinc).
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Figura 60: Grafico con los pedidos de la categoria Ganchera Liviana (azul)

y su tendencia (amarillo).
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Figura 61: Grafico con los pedidos de la categoria Ganchera Pesada (azul) y

su tendencia (amarillo).
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Figura 62: Grafico con los pedidos de la categoria Centrifugado (azul) y su

tendencia (amarillo).
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Figura 63: Grafico con los pedidos de la categoria Resto (azul) y su tendencia

(amarillo).
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Figura 64: Grafico con el total de los pedidos (azul) y su tendencia (amarillo).

En el siguiente grafico mostramos los primeros cinco elementary recons-
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tructed components que resultan de aplicar SSA para cada categoria y para

el total de los pedidos.
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Figura 65: Gréfico con los primeros cinco elementary reconstructed compo-

nents para la categoria Ganchera Liviana (zinc en rojo, dolar en azul, ISAC

en negro, ICC en naranja y EMAE en verde).
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Figura 66: Grafico con los primeros cinco elementary reconstructed compo-
nents para la categoria Ganchera Pesada (zinc en rojo, dolar en azul, ISAC

en negro, ICC en naranja y EMAE en verde).
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Figura 67: Grafico con los primeros cinco elementary reconstructed compo-
nents para la categoria Centrifugado (zinc en rojo, dolar en azul, ISAC en

negro, ICC en naranja y EMAE en verde).
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Figura 68: Grafico con los primeros cinco elementary reconstructed compo-
nents para la categoria Resto (zinc en rojo, dolar en azul, ISAC en negro,

ICC en naranja y EMAE en verde).
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Figura 69: Gréfico con los primeros cinco elementary reconstructed compo-
nents para el total de los pedidos (zinc en rojo, dolar en azul, ISAC en negro,

ICC en naranja y EMAE en verde).

.5 Inventario - Horizonte Predictivo de 4 Se-
manas

En este apéndice calculamos los valores del nivel base de inventario y el
inventario de seguridad para diferentes valores de p con las predicciones del

horizonte predictivo de 4 semanas. Comencemos por el periodo de revision
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de 2 semanas, es decir, p = 2.
Recordemos que A\ para el horizonte predictivo de 4 semanas es igual a
5409.67, mientras que o es igual a 2055.49. Entonces, para encontrar el valor

de L(z) reemplazamos en la ecuacion 2.12.

L(s) = (1—f)2p  (1—0.95) *5409.67 2
T ovptl 205549%2 +1

De aqui surge que el valor de z es 0.66. Entonces, reemplazando los valores

=0.15

en la ecuacion 3.2 obtenemos el nivel base de inventario.

S = (p+DA20/p + | = (241)x5409.67-+0.66+2055.49%/2 + 1 = 18578.77

, donde zo+/p + [ representa el nivel de inventario de seguridad, en este
caso 2349.74 kilogramos de zinc.

Procediendo de la misma manera podemos calcular los niveles de inven-
tario base y de seguridad para otros valores de p. Para el caso de p igual a

3,

L(2) (1 —0.95) % 5409.67 3
z =
2055.49 % /3 + 1

De aqui surge que el valor de z es 0.5. Entonces, el nivel de inventario

= 0.197

base es:

S = (34 1) % 5409.67 + 0.5  2055.49 % v/3 + 1 = 23694.2

, donde el nivel de inventario de seguridad es 2055.49 kilogramos de zinc.

Finalmente, tomamos un periodo de revision de 4 semanas. El valor de

L(z) es:

(1 —0.95) % 5409.67 4
2055.49 % /A T 1
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De aqui surge que el valor de z es 0.37. Entonces, el nivel de inventario

base es:

S = (44 1) % 5409.67 + 0.37 % 2055.49 x v/4 + 1 = 28840.91

, donde el nivel de inventario de seguridad es 1792.52 kilogramos de zinc.

.6 Inventario - Horizonte Predictivo de 10 Se-

manas

Siguiendo el mismo procedimiento del apéndice para el inventario con un
horizonte predictivo de 4 semanas, calculamos el nivel base de inventario y el
inventario de seguridad para los diferentes valores de p, comenzando por un
periodo de revision semanal. Recordemos que A para el horizonte predictivo
de 10 semanas es igual a 5819.17 y el valor de o es 1712.21.

Primero utilizamos la ecuacion 2.12 para calcular el valor de L(z).

L) - (1 —0.95) *5819.17 % 1
171221 %1+ 1

De aqui surge que el valor de z es 0.8. Entonces, el nivel de inventario

=0.12

base es:

S=(141)*5819.17+ 0.8 x 1712.21 x /1 + 1 = 13575.5

, donde el nivel de inventario de seguridad es 1937.14 kilogramos de zinc.

Tomemos ahora un periodo de revision igual a 2. El valor de L(z) es:

(1 —0.95) % 5819.17 % 2

= 0.196
171221 /2 + 1

L(z) =
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De aqui surge que el valor de z es 0.5. Entonces, el nivel de inventario

base es:

S =(2+41)%5819.17+ 0.5 x 1712.21 x v/2 4+ 1 = 18940.35

, donde el nivel de inventario de seguridad es 1482.81 kilogramos de zinc.
Tomemos ahora un periodo de revision igual a 3. El valor de L(z) es:
(1 —0.95) % 5819.17 * 3

L(z) = =0.25
(=) 171221 /3 + 1

De aqui surge que el valor de z es 0.3. Entonces, el nivel de inventario

base es:

S=(3+1)%5819.17+ 0.3 % 1712.21 x v/3 + 1 = 24304.03

, donde el nivel de inventario de seguridad es 1027.32 kilogramos de zinc.
Finalmente, tomemos ahora un periodo de revision igual a 4. El valor de

L(z) es:

L) = (1—0.95)%5819.17 4
1712214+ 1

De aqui surge que el valor de z es 0.21. Entonces, el nivel de inventario

0.3

base es:

S =(441)*5819.17 + 0.21 % 1712.21 % v/4 + 1 = 29899.89

, donde el nivel de inventario de seguridad es 804 kilogramos de zinc.

.7 Funciéon de Pérdida

A continuacién, una tabla con distintos valores de la funcién de pérdida

L(z) para diferentes valores de z.
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z | F(z) Liz) z | F(z) Liz)
-4.0 | 0.0000 | 4.0000 || 0.0 | 0.5000 | 0.3989
-3.9 | 0.0000 | 3.9000 | 0.1 | 0.5398 | 0.3509
-3.8 | 0.0001 | 3.8000 || 0.2 | 0.5793 | 0.3069
-3.7 | 0.0001 | 3.7000 | 0.3 | 0.6179 | 0.2668
-3.6 | 0.0002 | 3.6000 | 0.4 | 0.6554 | 0.2304
-3.5 | 0.0002 | 3.5001 | 0.5 | 0.6915 | 0.1978
-3.4 | 0.0003 | 3.4001 | 0.6 | 0.7257 | 0.1687
-3.3 | 0.0005 | 3.3001 | 0.7 | 0.7580 | 0.1429
-3.2 | 0.0007 | 3.2002 | 0.8 | 0.7881 | 0.1202
-3.1 | 0.0010 | 3.1003 | 0.9 | 0.8159 | 0.1004
-3.0 | 0.0013 | 3.0004 | 1.0 | 0.8413 | 0.0833
-2.9 | 0.0019 | 2.9005 | L1 | 0.8643 | 0.0686
-2.8 | 0.0026 | 2.8008 | 1.2 | 0.8849 | 0.05661
-2.7 | 0.0035 | 2.7011 | 1.3 | 0.9032 | 0.0455
-2.6 | 0.0047 | 2.6015 | 1.4 | 0.9192 | 0.0367
-2.5 | 0.0062 | 2.5020 | 1.5 | 0.9332 | 0.0203
-2.4 | 0.0082 | 2.4027 | 1.6 | 0.9452 | 0.0232
-2.3 | 0.0107 | 2.3037 | L.7 | 0.9554 | 0.0183
-2.2 | 0.0139 | 2.2049 | 1.8 | 0.9641 | 0.0143
-2.1 | 0.0179 | 2.1065 | 1.9 | 0.9713 | 0.0111
-2.0 | 0.0228 | 2.0085 | 2.0 | 0.9772 | 0.0085
-1.9 | 0.0287 | 1.9111 | 2.1 | 0.9821 | 0.0065
-1.8 | 0.0359 | 1.8143 | 2.2 | 0.9861 | 0.0049
-1.7 | 0.0446 | 1.7183 | 2.3 | 0.9893 | 0.0037
-1.6 | 0.0548 | 1.6232 | 2.4 | 0.9918 | 0.0027
-1.5 | 0.0668 | 1.5203 | 2.5 | 0.9938 | 0.0020
-1.4 | 0.0808 | 1.4367 | 2.6 | 0.9953 | 0.0015
-1.3 | 0.0968 | 1.3455 | 2.7 | 0.9965 | 0.0011
-1.2 | 0.1151 | 1.2561 | 2.8 | 0.9974 | 0.0008
-1.1 | 0.1357 | 1.1686 | 2.9 | 0.9981 | 0.0005
-1.0 | 0.1587 | 1.0833 | 3.0 | 0.9987 | 0.0004
-0.9 | 0.1841 | 1.0004 | 3.1 | 0.9990 | 0.0003
-0.8 | 0.2119 | 0.9202 | 3.2 | 0.9993 | 0.0002
-0.7 | 0.2420 | 0.8429 | 3.3 | 0.9995 | 0.0001
-0.6 | 0.2743 | 0.7687 | 3.4 | 0.9997 | 0.0001
-0.5 | 0.3085 | 0.6978 | 3.5 | 0.9998 | 0.0001
-0.4 | 0.3446 | 0.6304 | 3.6 | 0.9998 | 0.0000
-0.3 | 0.3821 | 0.5668 | 3.7 | 0.9999 | 0.0000
-0.2 | 0.4207 | 0.5069 | 3.8 | 0.9999 | 0.0000
-0.1 | 0.4602 | 0.4500 | 3.9 | 1.0000 | 0.0000
0.0 | 0.5000 | 0.3989 || 4.0 | 1.0000 | 0.0000

Figura 70: Valores de la funcion de pérdida L(z) para diferentes valores de z
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