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El presente trabajo de titulo se realiza en la subgerencia de Planificacion Comercial (PC) de la Cadena
de Suministro (CDS) de la empresa Agrosuper, esta compaiiia es un holding de empresas
alimentarias dedicadas a la produccion, faena, distribucién y comercializacién de alimentos carnicos
frescos y congelados de cerdo, aves, salmones y productos procesados. Uno de los aspectos mads
relevantes para la CDS en temas de gestién de su cadena de valor es la prevision de demanda, la
cual toma suma relevancia a la hora de establecer la planificacion comercial y de operaciones tanto
a nivel tactico(mensual), como operacional(semanal).

La problematica que se aborda en este trabajo son los errores en la predicciéon de demanda y cémo
apuntar a disminuir estos, ya que los niveles de precisién no son los éptimos y segln datos de los
ultimos dos afos el coeficiente de variacidn de la demanda escala en promedio a un valor del 35%.
Actualmente, la demanda se pronostica mediante la ejecucién del modelo de gestion de S&OP, y
segun indicadores relevantes (MAPE) que miden la efectividad de esta componente se aprecia que
en los ultimos meses ha logrado sobrepasar la meta dada por un error de un 18%. La principal
hipétesis por validar es si se estan ocupando o no los métodos de prediccidn correctos en el proceso.

El enfoque de este proyecto combina metodologias de redisefio de procesos de negocios y de
mineria de datos, tiene como principal objetivo mejorar el proceso de estimacién de demanda, de
manera que esto se traduzca en una optimizacién de las previsiones de demanda en productos de
consumo masivo del mercado nacional. Para esto, se comienza definiendo el marco tedrico, se
realiza un levantamiento de la situacidn actual del proceso y de los modelos, para luego proponer
mejoras a las practicas actuales. Ademads, en base a un plan piloto se mide la efectividad de las
proyecciones con métodos de aprendizaje automatico (RNA) respecto a métodos tradicionales
provistos por SAP IBP, llegando a la conclusion que en el 31% de los casos de previsidn del mes de
Noviembre se logré un mejor desempefio con este tipo de algoritmo. En particular, se divisa la
oportunidad de incorporar esta metodologia de prediccion en los negocios de carnes de cerdo y de
pollo, debido a que estos sectores tuvieron un mejor desempefio en el plan piloto.

Finalmente, se hace una evaluacion econémica del proyecto, donde se estima que esta oportunidad
representa un negocio rentable parala CDS con un VAN de $25.000.000 aproximadamente, ademas
de entregar una solucidn innovadora dentro de la industria que puede potencialmente en el largo
plazo posicionar a Agrosuper con una ventaja competitiva en el mercado.
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El presente trabajo de titulo se lleva a cabo en la empresa Agrosuper, buscando aportar en la
solucidn de los problemas de gestidn que presenta actualmente, desde la perspectiva general de la
Ingenieria Industrial, especificamente desde el dmbito del Redisefio de Procesos de Negocios y la
aplicacion de técnicas de Deep Learning conocidas como redes neuronales artificiales.

Agrosuper se posiciona en la industria de alimentos, la cual es una de las que tiene una demanda
gue crece cada vez mas en el tiempo y el caso de las carnes no es la excepcidn. Las evidencias asi lo
muestran, segln estimaciones realizadas por la Organizaciéon de las Naciones Unidas para la
Alimentacion y Agricultura (FAO) la demanda por proteinas de origen animal se duplicara a nivel
mundial para mediados de siglo.[1]

En el caso especifico de las carnes, la produccién mundial deberd aumentar hasta alcanzar los 470
millones de toneladas anuales.[1] Dicho en otras palabras, y en un horizonte mas cercano, se estima
gue su produccién escalard en 13% para 2026 respecto del periodo 2014-2016. Aunque es una cifra
considerable, es una fraccidon del aumento ocurrido en la década anterior, el que llegd a casi un 20%.
El incremento se logrard, sobre todo, por la mayor produccidon que se generard en los paises en
desarrollo. En este escenario, la carne de aves seguird siendo el principal impulsor en este
crecimiento, debido a su menor costo respecto a las carnes rojas. [2]

Segun datos de la OCDE, en Chile el afio 2018 se tuvo un consumo promedio per capita de carne de
vacuno de 18,7 kilos, mientras que la de cerdo llegd a los 19 kilos y la de aves superd los 36,5 kilos.[3]
Esto se condice con la realidad mundial donde las carnes de aves son las que se llevan la mayor
proporcién del mercado de las proteinas de origen animal.

Segun declaraciones del Banco Central (2018) la actividad alimentaria es la segunda en importancia
en la economia nacional, con cifras sectoriales que representan el 23% del valor total de las
exportaciones; el 20% del valor de las ventas del comercio; el 31% del nimero de empresas; el 23%
del empleo nacional y el 10-12% del PIB, ha tenido un crecimiento del 12,73%, lo que la ubica en
uno de los sectores industriales con mejor desempefio.[4]

A la luz de lo anterior, empresas de esta industria como Agrosuper encuentran en el andlisis
predictivo una herramienta imprescindible para una efectiva gestién de sus operaciones, en
especifico, se hace relevante lograr tener la mejor estimacidn y planificacién de demanda posible.
Al incluir este tipo de analisis en sus procesos les permite, por una parte, sustituir los juicios y
apreciaciones personales de los tomadores de decisiones, y, por otra parte, darles capacidad de
disminuir las incertidumbres a la hora de elaborar sus estrategias.

La previsién de demanda en Agrosuper se gestiona mediante el modelo de S&OP el que serd
explicado en este trabajo, pero también se basa en gran medida en juicios obtenidos de personas
gue trabajan en la cadena de suministro y que cuentan con la experiencia y el conocimiento en este
mercado de las carnes, a quienes a menudo llamamos expertos. Se pide a los expertos que predigan
lo que podria suceder bajo un conjunto de circunstancias o condiciones cuando no sabemos y es
importante estimar qué oportunidades de negocios depara el futuro. Los planificadores comerciales



necesitan encontrar las mejores predicciones sobre la demanda o el precio de los productos que se
comercializaran en el futuro. [8]

En el presente trabajo se aplicardan conceptos de la prediccién de series temporales, la cual es un
area de investigacién que ha aumentado su interés ultimamente dado el progreso y desarrollo de
las Tecnologias de la Informacidn (Tl). Este aumento de interés se ve reflejado por la diversidad de
sus aplicaciones en diferentes disciplinas en los negocios e industrias, variando desde la economia
a la ingenieria, donde la prediccién de series de tiempo es una rama de investigacién activa y de
suma importancia no sélo actualmente, sino que se estima que lo seguira siendo en el fututo. [9]

El interés en llevar a cabo predicciones mas precisas de la demanda futura hace necesario dedicar
recursos en investigacion para la obtencién de herramientas y/o técnicas a la vanguardia y con
mejores resultados. Una prediccién mds precisa en este caso permitird optimizar la cadena de
abastecimiento de Agrosuper y de esta manera tener en stock la cantidad necesaria para vender sin
perder ventas ni tampoco almacenar en bodega productos innecesarios. Ademas, permitird tomar
decisiones sobre la venta y comercializacidn, en la planificacion de la produccién, en dareas
financieras, entre otras involucradas en estos procesos. Existen muchos ejemplos de series
temporales que han sido objeto de anadlisis para predecir valores u escenarios futuros,
principalmente en la ciencia, las finanzas, el comercio e industrias.

El analisis predictivo es una subdisciplina del andlisis de datos, utiliza principalmente métodos
estadisticos cldsicos. Pese a que se evidencian resultados satisfactorios al aplicar estos métodos a
series de tiempo lineales, al utilizarlos en series de tiempo no lineales — que, en la realidad, la
mayoria son de este tipo — presentan limitaciones porque no son capaces de capturar las relaciones
no lineales de los datos. [9]

Frente a lo expuesto previamente, se hace necesario utilizar otras técnicas fuera de las cldsicas para
realizar predicciones y obtener modelos mas eficientes. Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) en
algunas aplicaciones han mostrado ser una buena opcidn a la hora de hacer predicciones de series
de tiempo, aplicado en un amplio rango de problemas en dreas de comercio, industria y ciencia. [9]
Las RNA son una rama de la Inteligencia Artificial (IA) que consiste en el aprendizaje y procesamiento
automatico, inspirado en la forma funcional del sistema nervioso bioldgico. A diferencia de los
métodos estadisticos clasicos, son capaces de capturar las relaciones lineales y no lineales entre los
datos debido a su estructura no lineal que permite un modelo con mayores grados de libertad.

Por lo tanto, predecir cientifica y eficazmente el nivel de consumo de carnes de cerdo y aves a corto,
mediano y largo plazo, ademds de, comprender las tendencias del mercado y la escala general del
consumo de carnes son de gran valor para los gestores de la Cadena de Suministro de Agrosuper.
Los resultados pueden ayudarlos a planificar la oferta de carnes a nivel nacional, formular politicas
de importacidon y exportacidon, promover el suministro efectivo de productos y garantizar el
equilibrio de la oferta y la demanda de este mercado, e incluso, se piensa que podria ayudar al
desarrollo sustentable de la industria de las carnes de cerdo y aves.

Considerando los beneficios que proporciona la correcta estimacién y control, pasa a ser una parte
fundamental dentro de Agrosuper, impactando directamente en la logistica y en los principales
procesos de la cadena de suministro. A modo de sintesis, las bondades de un buen prondstico
repercuten de la siguiente manera en la cadena de valor de Agrosuper:



- Disminucién de ventas perdidas (gestién comercial y marketing)

- Disminucién del stock de seguridad (gestidon de stocks)

- Mejora de los términos de negociacion con proveedores (gestidon de aprovisionamiento)
- Mejoras en la planificacion (gestion de produccién)

- Optimizacidén en la gestidn de pedidos al controlar mas la demanda (gestidn de pedidos)
- Mejora en el servicio al cliente (servicio al cliente)

- Gestion econdémica controlada (control econdmico)

- Compendio de métodos del forecasting

Al existir una variada gama de métodos y técnicas para efectuar un andlisis de prondstico, se
distinguen claramente aquellos autores que las identifican como cualitativas y cuantitativas y otros
gue, ademas de éstas, incluye a los métodos de proyeccion histdrica haciendo interactuar a los tres
métodos con diferentes técnicas a corto, mediano y largo plazo.

En tal contexto se enmarca el presente trabajo de titulo, que busca generar una mejora en el
proceso de estimaciones de demanda en el mercado nacional de Agrosuper, con un enfoque de
procesos de negocios, ya que no sdlo se trata de un prondstico que entrega un modelo predictivo
en base a los datos histéricos, sino que es todo un proceso involucrando a las tecnologias, las
personas y los distintos stakeholders del negocio, y un enfoque de mineria de datos que busca
probar e innovar con la incorporacién de un modelo de aprendizaje automatico conocido como
redes neuronales artificiales, el cual segun la literatura es una buena opcién a la hora de predecir
ciertas variables en otras industrias como la ciencia, la salud, la economia, entre otros campos en
los cuales se han aplicado para hacer prondsticos.



Porlo general, laempresa debido a su experienciay el conocimiento adquirido a través de su historia
ya cuenta con una estructura organizacional, los procesos formalizados y con datos propios para las
bases de demanda que incluyen los niveles de servicio para los diferentes segmentos de clientes
que involucra esta industria (supermercados, canal tradicional, industriales, entre otros). Ademas,
se tiene en consideracién la repercusion de los costos indirectos y las consecuencias de no
establecer prondsticos oportunamente.

La principal motivacién para realizar este trabajo es que se identificé una oportunidad de mejorar
el proceso de prondstico de demanda y se cuenta con los recursos necesarios para llevar a cabo esa
mejora. Existe el acceso a la informacion y a las tecnologias que apoyen los procesos de seleccién
de datos y mineria de datos para descubrir el conocimiento oculto en ellos, ayudando a responder
a las preguntas del negocio y tomar decisiones de una manera proactiva basada en conocimiento.
Existe la oportunidad de mejorar el proceso integrando la informacidon de fuentes utilizadas
actualmente y otras nuevas que se espera que sea un complemento innovador, permitiendo
procesarla para generar un conocimiento que sea aplicable a futuros proyectos y que genere una
ventaja competitiva con relacidn a los otros competidores del mercado.

La problematica tratada en este proyecto de titulo se sitla en la etapa de prondstico de demanda,
en estricto rigor en la generacién de prondsticos estadisticos. En la actualidad el area de
planificacién comercial no tiene la seguridad si los modelos predictivos estan siendo efectivos al
momento de predecir y establecer la cantidad de kilogramos de carnes demandados en el mercado
nacional, por lo que el foco también estd en validar o evidenciar qué tan bien o mal se esta llevando
a cabo este subproceso de estimacion.

Esta problematica es medida a través del indicador de MAPE que representa la diferencia porcentual
entre la demanda pronosticada y la demanda real. En los graficos 6, 7, 8, 9 y 10, se muestra este
indicador para cada uno de los negocios de Agrosuper, que representan en parte la efectividad del
proceso de planificacién de demanda. Se puede comentar que se ha tornado un tanto inexacto, y
en cierta medida, se debe a los errores en las predicciones de demanda. Es importante destacar que
la meta mensual fijada para el control de este indicador es de un 18%, el cual se muestra en los
mismos graficos.
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Grafico 1. MAPE Nacional de los Ultimos meses del afio 2021 para el negocio de pollo.
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Grafico 2. MAPE Nacional de los ultimos meses del afio 2021 para el negocio de cerdo.
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Grafico 4. MAPE Nacional de los ultimos meses del afio 2021 para el negocio de cecina.
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Grafico 5. MAPE Nacional de los ultimos meses del afio 2021 para el negocio de elaborados.

En base a la informacién levantada para esta problematica se puede comentar lo siguiente:

- El modelo predictivo de demanda que actualmente se utiliza para estos fines es un modelo
hibrido que pondera los prondsticos de métodos estadisticos como: Auto-ARIMA,
alisamiento exponencial y regresién lineal temporal. Sin embargo, hay una sensacién en los
colaboradores del drea que este modelo ya no esta entregando valores muy acordes a lo
que la realidad muestra posteriormente.

- No hay un nivel éptimo y sdélido en el conocimiento y funcionamiento de estos modelos
predictivos y sus principales ventajas/desventajas en su utilizacion.

- Enla etapa de generacion de la demanda participan diversas dreas, por lo que existe una
alta dependencia de la colaboracién de todos, y al momento de integrar las estas
perspectivas se producen constantes cambios en los prondsticos.

- En algunos casos las decisiones tomadas y los prondsticos son generados en base a la
experiencia, y no necesariamente en base a la informacién que los modelos predictivos
entregan.



- Sélo hace un par de meses se estd controlando un indicador de MAPE de demanda, lo cual
evidencia que se necesita trabajar y seguir mejorando en este subproceso.

- Los modelos predictivos utilizados para hacer prondsticos de estas series temporales son
modelos lineales, en consecuencia, no captan relaciones no lineales que puedan tener los
datos, que en general en la realidad la mayoria de las series temporales estan afectas a este
tipo de relaciones (no lineales).

- Otracausaimportante de este problema es que, al momento de predecir la demanda futura,
se esta tomando como inputs las ventas histéricas de productos y no la demanda histdrica
que son conceptos que deben ser tratados de manera distinta, ya que entre estas dos
variables esta en juego el nivel de servicio, es decir, puedo tener ventas de X unidades, pero
a un nivel de servicio de un 80% por mencionar un ejemplo.

Lo anterior, genera efectos como los siguientes:

- Subestimacién y/o sobrestimacion de los planes comerciales tanto de manera agregada
como de manera desagregada, y, en consecuencia, problemas por conflictos de interés
entre ventas y PC.

- El nivel de precision de los prondsticos de demanda tiene un alto impacto en el resto de la
cadena de suministro y de las dreas involucradas, por lo que el no tener una correcta
estimacion impacta directamente en una ejecucion mas compleja e ineficiente.

- Volumenes de inventario indeseados, elevacidon de costos operacionales y costos de
oportunidad, pérdidas de oportunidades de negocio o de ventas.

- Impacto en los niveles de servicio de Agrosuper (fill rate).

El problema del prondstico de la demanda se presenta hoy en dia en casi todas las aplicaciones de
las empresas dedicadas a ofrecer bienes o productos; asi mismo, es un punto que no se puede obviar
en la planificacidon de la cadena de suministro o en la administracion de demanda. Cuando una
empresa puede optar por trabajar de acuerdo con la demanda y no de acuerdo con los prondsticos,
se puede ufanar de tener un negocio completamente integrado y, por ende, se elimina la necesidad
de "adivinar" o suponer la demanda para la elaboracién del pronéstico. Al trabajar con predicciones,
Agrosuper tendra una vision de lo que necesitara en el futuro para satisfacer la demanda, ademas
tendra informacion de la cantidad y duracién de ésta. Con estas predicciones, la empresa es capaz
de desarrollar prondsticos de recursos (tiempo, equipos, fuerza de trabajo, compra de partes y
materiales) cada vez mas precisos.

En el siguiente grafico se muestran los kilogramos demandados de manera semanal por envasados
crudos de los sectores de cerdo, pollo y pavo para tener una dimension general de las cantidades
demandadas:
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Grafico 6. Demandas por tipo de cliente vs precio promedio de productos envasados a nivel agregado de los
sectores de cerdo, pollo y pavo. Fuente: Agrosuper.

Por otro lado, es sumamente relevante mencionar que la demanda presenta un comportamiento
volatil, por lo que para evidenciar esto se calculd en las siguientes tablas el coeficiente de variacion
de la demanda de los ultimos dos afios (2020 y 2021) para los distintos sectores (cerdo, pollo, pavo,
cecinay elaborado) y materiales (productos) que Agrosuper comercializa, los cuales seran utilizados
para el desarrollo del presente proyecto, se puede observar que estos valores no son pequefios y
por tanto se puede inferir que las demandas no son homogéneas durante todos los meses del afio,
sino que sus valores fluctian mucho y son heterogéneos entre ellos.



Material Desviacion Demanda Coeficiente de
estandar (kg) promedio (kg) variacion
Cerdo Chuleta 70.556 485.478 15%
Cerdo Cost-Pec 70.052 229.388 31%
Cerdo Cueros 12.284 35.746 34%
Cerdo Filete 2.676 8.808 30%
Cerdo Grasa 31.800 125.384 25%
Cerdo Huesos 13.242 40.708 33%
Cerdo Lomo 12.113 50.626 24%
Cerdo Paleta 77.886 447.113 17%
Cerdo Panceta 2.803 3.762 75%
Cerdo Pernil 6.345 13.874 46%
Cerdo Pierna 117.373 509.783 23%
Cerdo Plancha 9.945 29.720 33%
Cerdo Prolijado 15.267 62.999 24%
Cerdo Recortes 27.846 136.686 20%
Cerdo Reprod 8.511 16.863 50%
Cerdo Subprod 20.974 75.770 28%

Tabla 1. Variacién y promedios mensuales demandados a nivel nacional, para los distintos materiales del
sector cerdo de los aiflos 2020 y 2021 de Agrosuper.

Sector Material Desviacion Demanda Coeficiente de
estandar promedio (kg) variacion
Pollo Ala 46.535 255.216 18%
Pollo Cazuela 14.579 15.322 95%
Pollo Con Menudencia | 85.729 317.905 27%
Pollo Filete 39.119 192.966 20%
Pollo Menudencias 44.787 104.354 43%
Pollo Patas 3.451 3.698 93%
Pollo Pechuga 135.380 824.648 16%
Pollo Pechuga Desh 74.848 413.750 18%
Pollo Reproductor 9.356 13.582 69%
Pollo Trutro 283.151 2.125.478 13%
Pollo Trutro 4.929 7.275 68%
Deshuesado

Tabla 2. Variacién y promedios mensuales demandados a nivel nacional, para los distintos materiales del
sector pollo de los afios 2020y 2021 de Agrosuper.




Material

Desviacion
estandar

Demanda
promedio (kg)

Coeficiente de

variacion

Pavo Ala 18.419 97.228 19%
Pavo Menudencias 2.150 7.416 29%
Pavo Pech Desh 19.697 53.897 37%
Pavo Trutro 12.387 71.329 17%
Pavo Trutro Desh 12.185 62.915 19%

Tabla 3. Variacién y promedios mensuales demandados a nivel nacional, para los distintos materiales del
sector pavo de los afios 2020 y 2021 de Agrosuper.

Sector Material Desviacion Demanda Coeficiente de
estandar promedio (kg) variacion
Cecina Arrollado 1.511 4.737 32%
Cecina Fiambre 11.268 45.223 25%
Cecina Jamén 22.195 132.172 17%
Cecina Mortadela 10.187 43.984 23%
Cecina Parrilleros 23.877 65.542 36%
Cecina Pate 343 668 51%
Cecina Pechuga 32.842 159.334 21%
Cecina Prod. Espec. 329 607 54%
Cecina Salame 893 1.458 61%
Cecina Salchicha 14.285 39.463 36%

Tabla 4. Variacién y promedios mensuales demandados a nivel nacional, para los distintos materiales del
sector cecina de los aflos 2020 y 2021 de Agrosuper.

Material Desviacion Demanda Coeficiente de
estandar promedio (kg) variacion
Elaborado Empanadas 1.425 2.300 62%
Elaborado Empanizado 17.864 106.613 17%
Elaborado Hamburguesa 36.723 191.690 19%
Elaborado Moldeado 4.026 23.329 17%
Elaborado Molido 2.979 10.997 27%
Elaborado Pizza 2.807 4.924 57%

Tabla 5. Variacién y promedios mensuales demandados a nivel nacional, para los distintos materiales del
sector elaborado de los afios 2020 y 2021 de Agrosuper.
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El objetivo general de este trabajo de titulo es:

Mejorar el proceso de estimacién de demanda, con el fin de optimizar la efectividad de las
proyecciones de demanda en categorias de productos de consumo masivo en el mercado nacional
de Agrosuper.

Los objetivos especificos de este trabajo son:

1. Realizar un levantamiento de la situacion actual (AS IS) tanto del drea como de los procesos
asociados a la estimacion de demanda, identificando oportunidades de mejora.

2. Desarrollar un estudio y modelamiento de los métodos estadisticos tradicionales y de
algoritmos de redes neuronales artificiales para comparar la precisidn entre estos.

3. Formular una propuesta de redisefio (TO BE) analizando mejoras en el proceso de
estimacion de demanda a través de la implementacion parcial e incremental de un piloto y
su respectivo plan de implementacidn.

4. Evaluar econdmica y operacionalmente los beneficios del redisefio propuesto a través de la
mejora en indicadores definidos en el proceso.

El proyecto de titulo se desarrollara para la subgerencia de planificacién comercial de la cadena de
suministro de Agrosuper. Los datos para realizar este proyecto seran otorgados por la empresa para
fines netamente asociados a este trabajo de titulo. Se considera que, para efectos de estudio,
modelamiento y andlisis de los métodos predictivos; datos de series temporales de demanda en el
mercado nacional, entre el periodo de Octubre del 2019 hasta Octubre del 2021, y, cabe destacar
qgue tendran una frecuencia semanal.

El trabajo estard enfocado en el mejoramiento del subproceso de generacion de demanda del
proceso general de S&OP. Los sectores analizados para la optimizacion de los prondsticos de
demanda seran el sector cerdo y el sector pollo del mercado nacional de carnes proteicas. Ademas,
cabe destacar que se trabajara con categorias de estos sectores de carnes, como lo son, por ejemplo:
la pechuga de pollo, el trutro de pollo, el costillar de cerdo, la chuleta de cerdo, por mencionar
algunas. Se desprende que este proyecto tiene un alcance operacional dado que se estd trabajando
en la Cadena de Suministro (CDS) de Agrosuper.

El software y lenguaje de programacién a utilizar para el desarrollo y creacién del modelo predictivo
mediante redes neuronales serd a través de las librerias y entornos de trabajo ofrecidos por Python,
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en particular, en un entorno otorgado por Google Colaboratory. En paralelo, para el caso de los
métodos estadisticos tradicionales se trabajard con las anteriores, y, por otra parte, con las
herramientas y entornos utilizados por el area de Planificacién Comercial de la CDS. En particular,
SAP IBP y BWP, que son las plataformas utilizadas en donde se estd realizando el presente trabajo
de titulo.

Es importante mencionar que, para efectos de implementacion del proyecto, esta sera parcial y se
deja una propuesta final a criterio del drea y de la contraparte para que evallen su implementacion,
ya sea parcial, total o incluso escalarlo y continuar dedicando recursos para fines que se estimen
convenientes para mejorar el proceso y los modelos predictivos.

Con la informacién provista por la contraparte se ha buscado establecer cudles son las principales
medidas que permitan cumplir con los objetivos sefialados anteriormente, modelar el proceso
actual, y el propuesto usando un esquema de negocio simple que permita un rapido entendimiento,
un Notebook para el caso del modelo de RNA, y una comparacion de las métricas de precisién y del
indicador del proyecto que permita evaluar econémicamente la propuesta.
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Agrosuper es una sociedad andnima cerrada, cuya misién es “alimentar lo bueno de la vida todos
los dias”, se cred el afio 1955 dedicada a la venta de huevos en Doiiihue, en la region de O’Higgins.
Con el tiempo expandid su negocio a la crianza, el procesamiento y comercializaciéon de aves de
corral, cerdo, salmones y procesados (los que incluyen hamburguesas, nuggets, salchichas,
croquetas, pizzas, empanadas, jamones y cecinas, entre otros).

La matriz de Agrosuper posee dos segmentos, el de carnes y el acuicola, a través de los cuales ofrece
mas de dos mil productos, comercializa sus productos a través de 29 oficinas comerciales en el
territorio nacional, 11 oficinas comerciales a nivel internacional y bajo las siguientes diez marcas:
Super Pollo, Super Cerdo, Sopraval, La Crianza, Super Salmén, King, Super Beef, AquaChile, Verlasso
y Rainforest.

Sus pilares para sostener el nivel de operacidn estan caracterizados por 3 elementos: una robusta
infraestructura y red de distribucidn; salvaguardar la calidad e inocuidad en los productos; procurar
el cuidado y bienestar animal. Su cultura organizacional se describe a partir de las siguientes
afirmaciones: hacer las cosas siempre mejor; con espiritu de crecimiento y desarrollo; disfrutando
la vida.

La compaiia declara que durante el afio 2020 tuvo: una dotacidon de personal de 19.507
colaboradores, 71.348 clientes - entre ellos nacionales e internacionales - oficinas en Chile, México,
Estados Unidos, Italia, China y Japdn, lo que le permite estar presente en 58 paises. Los principales
destinos de exportacién son: China (24%), Estados Unidos (22,8%), Japon (13,1%), Brasil (5,8%),
Rusia (5,1%), Unién Europea (5%) y Corea del Sur (4,6%), entre otros.

El mismo afio (2020) Agrosuper tuvo ventas totales por 2.594.061 millones de pesos, su
participacién de mercado a nivel internacional llegd al 0,4% en el caso del cerdo, a 0,5% en el de las
aves y 6,3% en el del salmon atladntico. En tanto, se consolida como lider del mercado nacional de
carnes en el afio 2020 con una participacion de mercado de un 55,7% en pollo, un 52,6% en cerdo y
un 61,5% en pavo. Ademas, A fines de mayo de 2018 comprd una empresa acuicola para ampliar
sus operaciones en el sector y se situd como el tercer jugador de la industria del salmén de Chile, el
segundo productor mundial, por detras de Noruega. En Chile, para el segmento de carnes Agrosuper
posee cinco fabricas de alimento para animales y cinco plantas procesadoras, 4 para el sector de
carnes y 1 para el acuicola, las que son abastecidas desde sus propias granjas.

A continuacion, se representan graficamente sus clientes con las ventas nacionales segmentadas
por canal de distribucién y por negocio:
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Ventas nacionales
por canal de distribucion

Ventas totales

por negocio

34,6%
Cerdo
Grafico 7. Ventas nacionales afio 2020 por Grafico 8. Ventas nacionales afio 2020 por
canal. Fuente: Agrosuper negocio. Fuente: Agrosuper

La compaiia ha aprovechado las ventajas competitivas de tener su produccidn en Chile, donde el
clima y las barreras naturales permiten una mayor proteccion y bioseguridad frente a
enfermedades, lo que le ha ayudado a desarrollar una imagen de productos de calidad.

Agrosuper cuenta con 7.858 proveedores, declara en su reporte integrado que tienen como objetivo
generar relaciones comerciales con personas y empresas que compartan sus estandares y sus
normas de integridad. Por ese motivo, buscan crear instancias que fortalezcan la confianza y
permitan construir relaciones de largo plazo con sus proveedores. Desde ahi nacen iniciativas como
convenio “bolsas de productos” en donde proveedores pueden acceder a financiamiento a tasas
menores que el mercado ofrece. Ademas, segun un ranking elaborado por la Bolsa de Productos y
la Asociacion de Emprendedores de Chile (Asech), Agrosuper destaco en el primer lugar al segmento
Acuicola con 86 puntos sobre un promedio de 69,2 puntos de la industria de salmdén y al segmento
Carnes, en el segundo lugar, con 93 puntos sobre un promedio de 76 puntos de la industria.

Durante estos ultimos afios la matriz ha avanzado en integrar todos los procesos productivos para
asegurar la calidad e inocuidad de cada uno de sus productos llegando a una etapa de consolidacién.
Para lograr esto, cuentan con un Sistema Integrado de Gestidon Agrosuper (SIGAS), basado en los
estandares internacionales 1SO, IFS y de bienestar animal (OIE), que busca homologar procesos y
mejoras, aportar a la sostenibilidad del negocio y cumplir con las expectativas de clientes,
consumidores y grupos de interés, mediante un modelo basado en 7 pilares: calidad; inocuidad;
seguridad alimentaria; fraude alimentario; bienestar animal; salud y seguridad ocupacional.

La evolucion del consumo del segmento de carnes se puede apreciar en los siguientes graficos:
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Grafico 8. Evolucidn del consumo per cépita del Grafico 9. Evolucién del consumo per capita del
pollo. Fuente: Agrosuper cerdo. Fuente: Agrosuper
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Grafico 10. Evolucidn del consumo per cépita del pavo. Fuente: Agrosuper

Su visidn como empresa es seguir potenciando durante los préximos afios una empresa de
alimentos centrada en el consumidor, promoviendo una cultura de colaboraciéon que fomente el
desarrollo integral de las personas y del equipo, habilitando el crecimiento del negocio, orgdnica e
inorgdnicamente, a través de marcas y productos de calidad que generen confianza, con
preocupacién por las inquietudes de los grupos de interés, avanzando en el camino de la
transformacidn digital y maximizando la rentabilidad del negocio con una mirada sustentable de
largo plazo.

Ser una empresa de alimentos conectada con el consumidor, ofreciendo productos, soluciones y
servicios a través de marcas con propdsito que le permitan disfrutar y mejorar su calidad de vida. El
negocio de Agrosuper se caracteriza por 4 elementos centrales:

e Crianza animal de pollos, cerdos y pavos
e Faenas

e Distribucién/Operacién

e Comercializacién

Para lograr el éxito de esto uUltimo se tienen 5 pilares u objetivos estratégicos:

- Transporte y logistica

- Excelencia operacional y mejora continua
- Innovacion y transformacién digital

- Organizacion

- Sostenibilidad del negocio

15



Este trabajo busca ser un aporte que contribuya al tercer pilar especificamente. La estructura
organizacional de Agrosuper a nivel macro es del tipo matricial, se puede apreciar en el anexo 1y 2
de este informe, en dicha matriz se muestra que el segmento carnes esta separado del segmento
acuicola, pero ambas forman esta compafiia. Sin embargo, a continuacién, se muestra de manera
mas especifica la estructura organizacional que posee el area donde este proyecto impactara.
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Para este apartado es importante comentar que una serie temporal es una sucesién ordenada de
datos u observaciones medidos en el tiempo. Una de las utilidades mas importantes de las series
temporales es su andlisis para la prediccién de la variable medida, en este caso, la demanda.
Debido al interés creciente por esta tecnologia hay una gran cantidad de reportes en la literatura en
los que se realizan experimentos sobre distintos conjuntos de datos verificando la performance de
las redes neuronales para tareas predictivas. Los estudios coinciden en que los resultados son muy
prometedores, pero tal como se indica en [11,12] las conclusiones obtenidas al comparar este tipo
de métodos con los estadisticos son inconsistentes entre si.

De acuerdo con [12], un problema con la literatura asociada a las predicciones de series temporales
con aprendizaje automatico es que la mayoria de los estudios publicados proveen predicciones
aclamando precisiones satisfactorias sin compararlas con métodos estadisticos o inclusive simples
puntos de referencia. Este hecho crea altas expectativas con respecto a la capacidad predictiva de
las técnicas de aprendizaje automatico, pero sin una prueba empirica de que este sea el caso,
habilitando conclusiones que podrian no ser sostenibles. Por ejemplo, en [12] se concluye que los
métodos basados en Redes Neuronales no son tan buenos como los estadisticos, mientras que en
[16,17,18,19] se resuelve lo contrario. Por otro lado, las soluciones que obtuvieron los mejores
resultados en las competencias abiertas de comunidades online referentes en ciencia de datos como
Makridakis [13,14] surgieron a partir de la aplicacién en forma combinada de ambos tipos de
métodos como en [15].

Series temporales

Una serie temporal puede ser definida como un conjunto temporalmente ordenado de
observaciones que puede ser discreta o continua. Comunmente tienen una frecuencia fija, lo que
significa que las observaciones ocurren en intervalos fijos de tiempo.

El andlisis de series temporales es el estudio de series temporales de datos con el objetivo de extraer
pardmetros relevantes o caracteristicas de ella. Estos parametros y caracteristicas pueden ser luego
utilizados para generar un modelo matematico que describa la serie y pueda ser utilizado para
realizar predicciones.

De acuerdo con la cantidad de variables o caracteristicas que la serie temporal contenga se
considera univariada para el caso de una variable, o multivariada para el caso de multiples variables.
Dependen de esta fundamental caracteristica los pasos a seguir para su andlisis y prediccion.

Es importante destacar que una variable de una serie de datos temporales puede no representar
solamente valores medidos u observados en el tiempo. Por ejemplo, a partir del procesamiento de
una o mas variables originales de la serie podria obtenerse una nueva variable aportando
informacidn nueva o reforzando informacién preexistente en la serie [21, 22]. A esto se lo conoce
como ingenieria de caracteristicas.
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Estacionariedad

Una serie de datos temporal es estacionaria cuando sus propiedades estadisticas no dependen del
tiempo al momento en que la serie es observada. Una forma de ver la condicidn de estacionariedad
es mediante la correlacién de sus datos. Si no estan correlacionados entre si entonces la serie es
estacionaria. Series temporales con tendencias crecientes o decrecientes, con patrones estacionales
o ciclicos, o con varianza variable no son estacionarias. La tendencia y los patrones estacionales
afectaran los valores de la serie temporal en momentos diferentes. Por ejemplo, una serie de ruido
blanco (sefial aleatoria cuyos valores son temporalmente independientes) es estacionaria. La
estacionariedad o no estacionariedad de los datos puede ser dificil de verificar a partir de un grafico
de estos Unicamente. Una serie temporal con comportamiento ciclico, pero sin tendencia puede ser
estacionaria. Esto es asi porque los ciclos no tienen una longitud fija, no es posible determinar
cuando seran los picos y valles del ciclo. En general una serie temporal estacionaria no tiene
patrones predecibles en el largo plazo.

Es posible convertir una serie temporal en estacionaria por medio de la aplicacion de las
transformaciones correctas, lo cual es muy importante para el andlisis de series temporales, ya que
la mayoria de los métodos predictivos estadisticos estan disefiados para trabajar con series
temporales estacionarias [22]. Esto permite realizar una prediccién mas precisa y confiable.

Correlacion lineal

La correlacién lineal entre dos variables es la relacidn estadistica entre ellas. La correlacién puede
cuantificarse en un valor que, en el caso de ser positivo, significa que ambas variables cambian en
la misma direccion.

También puede ser negativo, lo que significa que ambas variables cambian en direcciones opuestas,
o, puede ser cero, lo que significa que ambas variables no estan relacionadas linealmente [23].

Autocorrelacion

La autocorrelacion de las observaciones de una serie temporal es la correlacidn de las observaciones
de la serie con las observaciones de una copia de la misma serie desplazada temporalmente. A la
funciéon que permite calcular dicha propiedad entre observaciones se le llama funcion de
autocorrelacién (ACF, por su sigla en inglés). Representa el grafico de la cuantificacidn, en un rango
de valores entre 1y -1, de la autocorrelacidn de las observaciones. El grafico de esta funcién incluye
intervalos de confianza establecidos por defecto en un 95% con limites en i1,96\/n [23], cuyo
significado es que los valores de correlacidon que estén por fuera de dicho intervalo corresponden a
una correlacién y no a una anomalia estadistica. Esta regla depende de una muestra de tamafio lo
suficientemente grande y una varianza finita para el proceso.

Para el andlisis de series temporales, la autocorrelacién proporciona informacion sobre como estan
relacionados los datos, las periodicidades y sus frecuencias caracteristicas. La funcion ACF de una
funcién periddica tiene la misma periodicidad que el proceso original. A su vez, si las observaciones
de una serie temporal no muestran ningun tipo de correlacion, significa que dicha serie no es
predecible.
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Diferenciacion

La diferenciacién es una de las transformaciones mas comunes y convenientes para convertir una
serie temporal no estacionaria en estacionaria. Esto se logra computando las diferencias entre
observaciones consecutivas. Transformaciones como las logaritmicas pueden ayudar a estabilizar la
varianza de una serie temporal. La diferenciacién en cambio puede ayudar a estabilizar la media de
una serie temporal, por consiguiente, reduciendo la tendencia y los patrones periddicos.

La diferenciacién de la serie en términos practicos es la sustraccion del valor actual al valor siguiente.
Si Y es el valor de una observacién al momento 't', entonces la primera diferenciacién de la serie
puede escribirse como Y; =Y, — Y,_4. La serie diferenciada tendra solamente t — 1 valores, ya
que no es posible calcular Y’ para la primera observacion. Si la primera diferenciacion no convierte
ala

serie en estacionaria, es posible realizar una segunda diferenciacion. Este procedimiento se puede
repetir en caso de ser necesario. En la practica, sin embargo, no es usual ir mds alla de una segunda
transformacién. La diferenciacién afecta a la correlacidn entre observaciones, por eso si se
diferencia de mds, se elimina completamente dicha correlacién y la serie se vuelve imposible de
predecir.

Una manera de determinar de forma cuantitativa si una serie temporal es estacionaria es utilizando
tests estadisticos llamados 'Tests de Raiz Unitaria' [24,25]. Son tests de hipdtesis estadisticas de
estacionariedad utilizados en el andlisis de series temporales. Permiten determinar si es necesario
aplicarle transformaciones a la serie. Hay multiples implementaciones de Tests de Raiz Unitaria
como:

- Augmented Dickey Fuller test (ADF).
- Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS).
- Philips Perron test (PP).

Para el andlisis del presente trabajo se utiliza la prueba de Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS)
mediante cédigo de Python. En dicha prueba, la hipdtesis nula afirma que los datos son
estacionarios, luego se busca evidencia para rechazar la hipétesis nula. Por convenio suele
establecerse que si el valor de probabilidad devuelto por la prueba es menor al 5% (0.05) entonces
es lo suficientemente improbable que lo observado se deba al azar como para rechazar con una
seguridad razonable la hipdtesis nula. Por eso, para valores de probabilidad menores que 0.05 se
asume que la serie no es estacionaria. [24]

A la hora de seleccionar una métrica de error es de suma importancia tener en cuenta el campo de
estudio, el conjunto de datos y el rol que cumplen los errores. Las distintas métricas de error
describen caracteristicas diferentes de los modelos predictivos y de los datos. Dos de las métricas
mas utilizadas para problemas de regresion son el error absoluto medio (MAE, por su sigla en inglés)
y el error cuadratico medio (MSE, por su sigla en inglés).
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MSE

El error cuadratico medio es una métrica simple y comun para evaluar un problema de regresién.
Se define por medio de la ecuacién

1 N2
MSE =2 (0= %)

donde y, es la salida esperada e y; es la prediccion del modelo. Para cada punto, calcula el cuadrado
de la diferencia entre las predicciones y el valor real y luego promedia esos valores. Cuanto mayor
es el valor de la métrica, peor es el modelo. Nunca es negativo, pero su valor es cero para un modelo
perfecto. Es util cuando los datos poseen valores atipicos, ya que dicha métrica los resalta. Su
desventaja es que en el caso de obtener malas predicciones del modelo la elevacién cuadratica
empeora el problema, sobreestimando lo malo del mismo. Por otro lado, si todos los errores son
menores que 1 se obtiene el efecto contrario, se subestima lo malo del modelo. Es utilizado como
métrica de la funcidn de pérdida de los modelos de redes neuronales de este trabajo. Cabe destacar
que:

RMSE = VMSE
MAPE

El error porcentual absoluto medio es calculado como el promedio de las diferencias absolutas entre
los valores objetivos y las predicciones. Es utilizado en el presente trabajo de titulo para la
evaluacién y comparacién de los modelos predictivos. MAPE es una puntuacion porcentual lineal
que significa que todas las diferencias individuales son ponderadas igualitariamente en el promedio.
Por ejemplo, la diferencia entre 10 y O serd el doble que la diferencia entre 5 y 0. Sin embargo lo
mismo no es cierto para MSE. Matematicamente se calcula utilizando la siguiente ecuacién:

1 _ !
MAPE :_zlyt Vil
N Vi

MAPE es mas robusto, menos sensible a valores atipicos que MSE, pero esto no significa que siempre
sea mejor usar MAPE. Por ejemplo, es mas indicado utilizar MSE como métrica si es necesario que
los valores atipicos tengan mayor preponderancia sobre el modelo predictivo. En caso contrario, de
ser necesario disminuir su importancia, es mas indicado utilizar MAPE ya que los valores atipicos de
los residuales (diferencia entre el valor actual y la estimacion del modelo) no contribuyen tanto al
error total como al utilizar MSE. Ambas son métricas de error viables, pero describen en forma
diferente los errores predictivos de los modelos.

Criterios de informacidn de Akaike, Bayesiano y de Hannan-Quinn

Los criterios de informacion de Akaike (AIC), Bayesiano (BIC) y de Hannan- Quinn (HQC) son medidas
de la calidad relativa de un modelo estadistico, para un conjunto determinado de datos.
Proporcionan un medio para la comparacién y seleccién de un modelo entre varios. Dado un
conjunto de datos, varios modelos candidatos pueden ser clasificados de acuerdo con su AIC, BIC y
HQC siendo el mejor el que presente valores minimos para cada criterio. Se definen de la siguiente
manera:

20



AIC = 2k— 2InlL
BIC = klnn— 2InlL
HQC = 2kInlnni@2inlL
donde en cada caso k es el nUmero de parametros en el modelo estimado, n es el nimero de
observaciones, y L es el maximo valor de la funcidn de verosimilitud para el modelo estimado. La
practica habitual es ajustar el modelo utilizando el orden de retraso mejor calificado seglin uno de
los criterios anteriores. La libreria Statsmodels utilizada mas adelante en este trabajo, provee un

método que devuelve los valores éptimos de retraso para cada criterio a partir de un modelo y un
conjunto de datos.

La idea de estos métodos es creacién de un modelo basado en ecuaciones matematicas que
representen la interaccion de las variables involucradas.

Los procesos autorregresivos de medias moviles determinan Y; en funcién de su pasado hasta el
retardo p, de la innovacién contemporanea y el pasado de la innovacidn hasta el retardo g:

Ye=01Ye1+ -+ 0pYeptar+ 610, 1+ -+ 040,
Este modelo se puede escribir en términos del operador de retardos como sigue:
(1-04L—-— 9,LP)y, = (1—604L — - — 6,L7)a,
Bp(L)y: = 64(L)a,
Donde @,(L) es el polinomio autorregresivo y 8,(L) es el polinomio de medias méviles.

Un proceso Y; es integrado de orden d, Yt ~ I(d), siY; no es estacionario, pero su diferencia de
orden d, A1 Y,, sigue un proceso ARMA(p — d, q) estacionario e invertible.

El orden de integracion del proceso es el nUmero de diferencias que hay que tomar al proceso para
conseguir la estacionariedad en media, o lo que es lo mismo, el nimero de raices unitarias del
proceso. En la practica, los procesos que surgen mas habitualmente en el analisis de las series
temporales son los I(0) e I(1), encontrandose los I(2) con mucha menos frecuencia.

En general, si una serie Y, es integrada de orden d, se puede representar por el siguiente modelo:

(bp(L)Adyt =6+ 04(L)a,

donde el polinomio autorregresivo estacionario @, (L) y el invertible de medias méviles @ 4(L) no
tienen raices comunes.
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El modelo de la ecuacién anterior, se denomina modelo Autorregresivo Integrado de Medias
Moéviles de orden (p,d,q) o ARIMA(p, d, q), donde p es el orden del polinomio autorregresivo
estacionario, d es el orden de integracion de la serie, es decir, el nimero de diferencias que hay que
tomar a la serie para que sea estacionaria, y q es el orden del polinomio de medias méviles
invertible.

El modelo de promedio mdvil integrado auto regresivo (ARIMA) es un método de prediccién de
series de tiempo propuesto por Geogre Box y Gwilym Jenkins [26]. El modelo ARIMA es un método
clasico de analisis de series de tiempo y se utiliza ampliamente. El modelo SARIMA se desarrolla
sobre la base del modelo ARIMA. Si la serie original tiene una tendencia de fluctuacién temporal
obvia y caracteristicas estacionales, se puede considerar el modelo SARIMA [27]. El modelo SARIMA
construye un modelo de serie temporal estacional fusionando el modelo ARIMA y el modelo
estacional estocastico, que se abrevia como SARIMA (p, d, q) (P, D, Q) S, donde p y g son el orden
de la media movil y autorregresiva respectivamente, P y Q son el orden de la media mdvil y
autorregresiva estacional, d son los tiempos diferenciales, D son los tiempos diferenciales
estacionales, S es el periodo estacional y la duracién del ciclo.

La estacionariedad de las series de tiempo es la premisa bdsica de las series de tiempo y el
procesamiento, y las series de tiempo no estacionarias generalmente deben convertirse en series
de estacionariedad. Una vez estabilizada la secuencia por diferencia estacional y no estacional, se
determina el orden aproximado del modelo de acuerdo con la funcién de autocorrelacién. Mas
adelante, se utiliza el criterio de informacién AIC [28] para determinar la combinacion dptima de
pardmetros del modelo, y el modelo satisface la prueba de ruido blanco residual.

La prueba de ruido blanco es una serie de series normales con distribucién independiente, que
obedece a la distribucién normal con valor medio de 0y varianza de a2 . Cada punto de orden de
ruido blanco obedece a la distribucion normal. El modelo de ruido blanco se muestra en la ecuacion
siguiente:

Xe = e¢lwn(o,02)

Pruebe la hipdtesis original Hy : los residuos son series de ruido blanco; Hipétesis alternativa Hyq:
los residuos son secuencias sin ruido blanco. Cuando se recibe la hipdtesis original, es decir, el
residual es ruido blanco, se extrae toda la informacidn del residual y el modelo es bueno.

Para evaluar el modelo de prediccidn, se prueban el error cuadratico medio (MSE) y el error
cuadratico medio (RMSE) entre el valor de ajuste y el valor real. Las dos son métricas de rendimiento
que se utilizan cominmente en el andlisis de series de tiempo y se expresan como se mostrd
previamente.

El modelo cuenta con las siguientes etapas:
- ldentificacidn. Utilizando los datos ordenados cronolégicamente se intentara sugerir un

modelo ARIMA(p,d,q) que merezca la pena ser investigada. El objetivo es determinar los
valores de p, d y q que sean apropiados para reproducir la serie de tiempo. En esta etapa es
posible identificar mas de un modelo candidato que pueda describir la serie.

- Estimacion. Considerando el modelo apropiado para la serie de tiempo se realiza inferencia
sobre los pardmetros.
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- Validacién. Se realizan contraste de diagndstico para validar si el modelo seleccionado se
ajusta a los datos, si no es asi, escoger el préximo modelo candidato y repetir los pasos
anteriores.

- Predicciéon. Una vez seleccionado el mejor modelo candidato ARIMA(p,d,q) se pueden hacer
prondsticos en términos probabilisticos de los valores futuros.

Hay que tener en cuenta ciertas restricciones a la hora de elegir el algoritmo auto-ARIMA/SARIMA
ya que funciona mas lento que otros algoritmos debido al nUmero de cdlculos necesarios y necesita
una gran cantidad de datos para lograr resultados efectivos.

Al ejecutar la prevision mediante el algoritmo auto-ARIMA, las tres funciones indicadas
anteriormente se combinan en un Unico algoritmo para pronosticar. La proyeccion resultante es la
suma de los valores revertidos y los errores con el valor medio correspondiente.

Una vez definidos los pedidos maximos, los criterios de informacion y la estrategia de busqueda en
el modelo de proyeccion, el algoritmo auto-ARIMA lleva a cabo los siguientes pasos:

1. Comprueba si es necesario efectuar la diferenciacién e identifica el pedido éptimo para (d), en
caso de que sea preciso.

2. Con el pedido éptimo para (d), calcula las diferencias entre las observaciones consecutivas para
transformar los datos no estacionarios en estacionarios.

3. Con los criterios de informacion seleccionados y el pedido 6ptimo para (d), calcula distintas
combinaciones de (p), (q) y (d) hasta poder identificar el pedido 6ptimo para (p) y (g). Por ejemplo,
una combinacidn posible de pedidos seria (2,1,3) para (p,d,q).

4. Con los pedidos 6ptimos para (p) y (q), calcula la proyeccién aplicando la autorregresion y el valor
medio variable a los datos diferenciados.

En el caso de auto-ARIMA estacional (auto-SARIMA), todos los pasos del proceso se llevan a cabo en
ciclos estacionales, y no en periodos diferentes. La duracién del ciclo estacional la puede
proporcionar el usuario o se puede identificar mediante el algoritmo.

Por ejemplo, si se realiza un paso de diferenciacidn, el sistema sustrae los valores de enero de 2018
(para la diferenciacion no estacional) y los valores de febrero de 2018 (para la diferenciacion
estacional) de los valores de febrero de 2018, siempre que la duracién del ciclo estacional sea de 12
meses.

Al aplicar auto-SARIMA, los parametros relevantes para las distintas partes estacionales se
denominan (P), (D) y (Q). Una vez definidos los pedidos maximos, los criterios de informacion, la
estrategia de busqueda y, de forma opcional, la duracién de los ciclos estacionales en el modelo de

proyeccion, el algoritmo Auto-SARIMA lleva a cabo los siguientes pasos:

1. Calcula la duracion del ciclo estacional en el caso de que no se haya proporcionado.

23



2. Comprueba si es necesario efectuar la diferenciacidon e identifica el pedido dptimo para (d) y (D),
en caso de que sea preciso.

3. Con el pedido 6ptimo para (d) y (D), calcula las diferencias entre las observaciones consecutivas
para transformar los datos no estacionarios en estacionarios.

4. Con los criterios de informacién seleccionados y el pedido éptimo para (d) y (D), calcula distintas
combinaciones de (p), (d), (q), (P), (D) y (Q) hasta poder identificar el pedido éptimo para cada
parametro. Por ejemplo, una combinacion posible de pedidos seria (2,1,3,0,1,2) para (p,d,q,P,D,Q).

5. Con los pedidos 6ptimos para (p), (P), (g) y (Q), calcula la prevision aplicando la autorregresion y
el valor medio variable a los datos diferenciados.

Sencillo

Este algoritmo se puede utilizar para pronosticar la demanda de productos maduros con cifras de
ventas bastante estables. El algoritmo detecta fluctuaciones irrelevantes en los datos y las alisa
utilizando ponderaciones que disminuyen exponencialmente con el tiempo (es decir, a los datos
antiguos se les da paulatinamente una ponderacion relativa inferior). La proyeccién calculada por
este algoritmo es un nimero constante basado en el historial semanal o mensual. Su férmula para
calcularlo es la siguiente:

Fi=Fi1+a(Diq—Fiq)

Donde F; es el nuevo prondstico, F;_4 es el prondstico del periodo anterior a es la constante de
suavizaciony D;_4 es la demanda real del periodo anterior.

A diferencia de los métodos de promedio maovil simple y ponderado, este método no necesita de
gran volumen de datos histéricos de la demanda. Por ende, cada vez que se calcula el prondstico,
se remueve la observacién anterior y es reemplazada por la demanda mas reciente, y aqui es donde
radica la ventaja. Es el método de prondstico mas usado por su simpleza, tanto por pequefias y
grandes empresas, sea en un sencillo archivo de Excel. Entre sus ventajas se pueden mencionar:

- Formulacidn es sencilla, pues solo requiere el prondstico anterior, la demanda real del
periodo de prondstico y la constante de suavizacion, como ya lo veremos mas adelante.

- No requiere de gran volumen de datos histéricos.

- Es flexible al conseguir darle mas importancia a la demanda mas reciente o a la antigua.

Su desventaja, al igual que los métodos de promedio movil, es la respuesta a la tendencia. Aun
cuando un valor de alfa (a) logra responder frente a cambios en el promedio, cambios sistematicos
de este hardn mas grande el error de prondstico. Es tan asi, que cuando se esta aplicando un alfa
mayor a 0.5 con buenos resultados, optar por el alisado exponencial doble suele ser mejor idea.
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Doble

Este algoritmo se utiliza a menudo para crear una proyeccidon para productos en una fase de
crecimiento o recesidn; es decir, se puede observar una tendencia en los datos. Al aislar la tendencia
junto con los valores de ratio, el algoritmo disminuye su efecto en la tendencia de la proyeccién. La
proyeccion es una linea de tendencia que se basa en el historial semanal y mensual y que es el
resultado de una estimacion de nivel y de tendencia. Su férmula para calcularlo es la siguiente:

Fir=aD, 1+ (1 —a)(Fy_q1 +T_4)
T, = S(Ft - Ft—l) +(1- 6)Tt—1
FITt = Ft + Tt

Donde

F,: Pronéstico suavizado exponencialmente con la serie de datos del periodo t
T;: Tendencia suavizada para el periodo t

D.: Demanda real del periodo t

a : Constante de suavizacion para el promedio

8: Constante de suavizamiento para la tendencia

FIT;: Prondstico de demanda con tendencia

El método de suavizacion exponencial con ajuste a la tendencia requiere de dos constantes de
suavizacion: alfa (a) y delta (6). Su valor puede estar entre 0 y 1, pero a nivel practico varia entre
0,05 y 0,50. ¢ Cémo escoger los valores mas adecuados? Los criterios para definir los valores de las
constantes son similares al método de suavizacion simple.

Para alfa dependera de la importancia que otorgamos a datos recientes (alfa a mas elevada) o a
datos mas antiguos (alfa a mas bajo). El delta funciona similar. Un & elevado responde con mas
velocidad a los cambios en la tendencia, mientras que un 6 inferior tiende a suavizar la tendencia
actual, dando menos peso a los datos recientes.

En la practica, los valores de a y 6 se encuentran con prueba y error utilizando las medidas de error
de prondstico. También se usan softwares.

Triple

Este algoritmo puede utilizarse para modelar una serie cronoldgica que contenga tanto tendencia
como temporalidad. Al aislar la tendencia y la temporalidad junto con los valores de ratio, el
algoritmo reduce el efecto que tienen sobre la previsién. El algoritmo necesita al menos dos ciclos
de temporada completos de la informacién del historial de demanda. Su ecuacién general es:

Fp =a(x; — Eq ) + A—a)(Feoq +Ti—q)
T, = S(Ft - Ft—l) +(1- S)Tt—l

E;=yX;—F)+ (1 —y)E;y
Xevh =Fg + AT+ Ei_jyp

Donde:
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F;:Prondstico suavizado exponencialmente con la serie de datos del periodo t
T;: Tendencia suavizada para el periodo t

E;_j:: Componente estacional donde k es el periodo observado

a : Constante de suavizamiento para el promedio

é: Constante de suavizamiento para la tendencia

Y: Constante de suavizamiento para la estacionalidad

X;.n: Prondstico de demanda con tendencia y estacionalidad

De Brown

Este algoritmo es parecido al alisamiento exponencial doble en el hecho de que disminuye el efecto
de las tendencias en las proyecciones. En cambio, el alisamiento exponencial lineal de Brown utiliza
el mismo coeficiente alfa para alisar el nivel y la tendencia en los datos histéricos.

El algoritmo lleva a cabo los siguientes pasos:

1- Calcula las diferencias entre los valores alisados exponenciales y los valores alisados dobles.

2- Suma las diferencias a los valores alisados.

3- Estima los valores de nivel y de tendencia a partir de los valores histéricos alisados y suma las
estimaciones para cada periodo.

La proyeccion resultante responde a modificaciones en la tendencia con mayor rapidez que una
proyeccion calculada por el algoritmo de alisamiento exponencial doble.

Sencillo del porcentaje de respuesta dinamica

Este algoritmo se utiliza a menudo para crear una proyeccidn para productos maduros con nimeros
de ventas bastante estables. Es comparable al algoritmo de alisamiento exponencial sencillo salvo
en que el sistema recalcula continuamente el coeficiente alfa basandose en el valor anterior de la
serie cronoldgica, lo que puede provocar modificaciones en la proyeccidn ex-post. La proyeccion es
un numero constante basado en el historial semanal y mensual.

Automatico

Este algoritmo selecciona automaticamente el algoritmo de alisamiento exponencial apropiado e
identifica los coeficientes dptimos antes de calcular la prevision. El proceso de seleccion depende
del alcance de optimizacidon que se seleccione. Si el planificador comercial marca “Seleccionar
algoritmo de alisamiento con mejor resultado”, el algoritmo realiza los pasos siguientes:

1. Verifica si se puede observar algun patrén de tendencia o estacionalidad en los datos histéricos.

2. En funcién de los resultados, elige el algoritmo de alisamiento exponencial triple, doble o simple
para el cdlculo de prondstico.

3. Calcula varios prondsticos ex-post con el algoritmo de alisamiento exponencial elegido y varios
coeficientes alfa, beta, gama y phi.
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4. Compara los prondsticos ex-post calculados con la medida de error seleccionada (MSE o MAPE) y
utiliza los resultados para elegir los coeficientes éptimos.

5. Calcula la previsién con el algoritmo de alisamiento exponencial y los coeficientes seleccionados.

Cabe destacar que en el area de Planificacion Comercial de Agrosuper este algoritmo es utilizado
para efectos de prondsticos con este tipo de modelo predictivo.

Temporal

Este algoritmo identifica una funcién lineal para los datos de ventas histéricos, en funcién de los
cuales se calcula la proyeccion. Mientras que la regresién lineal puede prever tendencias, la
regresion lineal estacional también puede tener en cuenta la temporalidad si es necesario. La
ecuacion de este método se expresa como sigue:

Y=a+BX+e

Donde «a representa la interseccidn con el eje y, B representa la pendiente de la linea ajustada, y e
representa el error asociado.

Ocasionalmente, este algoritmo podria producir resultados mas sdlidos que los algoritmos
alisamiento exponencial triple y aislamiento exponencial automatico, que también se pueden
utilizar cuando las tendencias o la temporalidad se pueden comprobar en los datos histdricos.

Otro algoritmo con el que la regresidn lineal estacional se puede comparar es el algoritmo regresiéon
lineal multiple que se esta ejecutando con el valor ficticio de la pendiente y el mes de la variable
independiente del afio, pero también puede ejecutarse la regresion lineal estacional en los ciclos
estacionales que son mas cortos o largos que un afo.

Si el componente estacional se utiliza o no depende del resultado del test de estacionalidad
realizado con este algoritmo de proyeccidn. Si el resultado es negativo, se utiliza la regresién lineal
sencilla. Si el resultado es positivo, el algoritmo estima el componente estacional ademas de calcular
la tendencia con la regresidn lineal.

El algoritmo utiliza el método de minimos cuadrados normales para el cdlculo de a y B: la precision
de cada valor previsto se mide con sus cuadrados residuales (distancia vertical entre el punto de
datos y la linea ajustada) con el objetivo de hacer que el total de estas desviaciones al cuadrado sea
lo mas pequefio posible.

Muiltiple

La regresion lineal es un planteamiento para modelar la relacién lineal entre una variable
dependiente y una o mas variables independientes, como el precio, la temperatura o el PIB. El
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prondstico depende de los valores futuros de estas variables independientes, que se conocen o se
pueden calcular. Se debe tener en cuenta que no debe existir interdependencias (colinealidad) entre
las diferentes variables. La proyeccién se calcula utilizando las funciones lineales, y los parametros
de modelo desconocidos se estiman a partir de los datos.

En la aplicaciéon de demanda, la regresién lineal es atil cuando varias condiciones externas deben
tenerse en cuenta durante el cdlculo de proyeccién (por ejemplo, la temperatura media en ciertos
periodos de tiempo). El sistema busca coeficientes con los que multiplicar las variables
independientes y asi obtener resultados que estan lo mas cerca posible a los valores histéricos. De
esta forma se pueden predecir los valores futuros de las variables independientes y calcular una
proyeccion para el futuro que tenga en cuenta estas variables.

La ecuacién que representa a este modelo es la siguiente:

Yi = (Bo + B1X1i + B2X2i + -+ BniXni) t e
Donde:

Po: eslaordenada en el origen, el valor de la variable dependiente Y cuando todos los predictores
son cero.

B : es el efecto promedio que tiene el incremento en una unidad de la variable predictora Xi sobre
la variable dependiente Y, manteniéndose constantes el resto de las variables. Se conocen como
coeficientes parciales de regresion.

e;: es el residuo o error, la diferencia entre el valor observado y el estimado por el modelo.

El ambito de las redes neuronales y su grupo mayor, el Deep Learning, es complejoy amplio. Durante
los ultimos afios, el interés y la aplicacidn de este tipo de modelos han experimentado tal expansién
gue se ha convertido en una disciplina por si misma. Si bien entender bien sus fundamentos requiere
de una cantidad notable de tiempo y préctica, esto no significa que se necesiten adquirir todos ellos
para empezar a sacarles partido; del mismo modo que no es necesario conocer el funcionamiento
de todos los componentes de un “smartphone” (procesador, antena, circuitos...) para utilizarlo de
forma productiva. En este trabajo de titulo se presenta una introduccién, mas intuitiva que rigurosa,
sobre los modelos de redes neuronales y de cdmo se crean a través de la herramientas y librerias
que ofrece Python.

Las redes neuronales son modelos creados al ordenar operaciones matematicas siguiendo una
determinada estructura. La forma mas comun de representar la estructura de una red neuronal es
mediante el uso de capas (layers), formadas a su vez por neuronas (unidades, units o neurons). Cada
neurona, realiza una operacién sencilla y esta conectada a las neuronas de la capa anterior y de la
capa siguiente mediante pesos, cuya funcidn es regular la informacién que se propaga de una
neurona a otra. En la siguiente figura se muestra una representacion grafica de estas:
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Figura 1. Representacion de una red neuronal feed-forward (single-layer perceptron). Fuente: Computer
Age Statistical Inference 2016.

La primera capa de la red neuronal (color verde) se conoce como capa de entrada o input layer y
recibe los datos en bruto, es decir, el valor de los predictores. La capa intermedia (color azul),
conocida como capa oculta o hidden layer, recibe los valores la capa de entrada, ponderados por
los pesos (flechas grises). La Ultima capa, llamada output layer, combina los valores que salen de la
capa intermedia para generar la prediccién.

Para facilitar la comprensién de la estructura de las redes, es Gtil representar una red equivalente a
un modelo de regresion lineal.

Yy=wiX1+ .. twgxg+b
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output

Figura 2. Representacion de una red neuronal equivalente a un modelo lineal con 4 predictores. Fuente:
COMS W4995 Applied Machine Learning

Cada neurona de la capa de entrada representa el valor de uno de los predictores. Las flechas
representan los coeficientes de regresion, que en términos de redes se llaman pesos, y la neurona
de salida representa el valor predicho. Para que esta representacion equivalga a la ecuacién de un
modelo lineal, faltan dos cosas:

e El bias del modelo.
e Las operaciones de multiplicacién y suma que combinan el valor de los predictores con los
pesos del modelo.

La capa intermedia de una red tiene un valor de bias, pero suele omitirse en las representaciones
graficas. En cuanto a las operaciones matematicas, es el elemento clave que ocurre dentro de las
neuronas y conviene verlo con detalle.

La neurona

La neurona es la unidad funcional de los modelos de redes. Dentro de cada neurona, ocurren
simplemente dos operaciones: la suma ponderada de sus entradas y la aplicaciéon de una funcién de
activacion.

En la primera parte, se multiplica cada valor de entrada x; por su peso asociado w; y se suman junto
con el bias. Este es el valor neto de entrada a la neurona. A continuacion, este valor se pasa por una
funcién, conocida como funcién de activacién, que transforma el valor neto de entrada en un valor
de salida.
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Si bien el valor que llega a la neurona, multiplicacion de los pesos por las entradas, siempre es una
combinacion lineal, gracias a la funcidn de activacidn, se pueden generar salidas muy diversas. Es en
la funcién de activacion donde reside el potencial de los modelos de redes para aprender relaciones
no lineales.

Net input

------- g Activation
value
al
Transfer Activation
function function
Incoml.ng We'ghts_, on Artificial neuron i 0utgon_ng
connections connections connections

Figura 3. Representacion de una neurona. Fuente: Deep Learning A Practitioner’s Approach by Josh
Patterson and Adam Gibson

La anterior ha sido una explicacién intuitiva del funcionamiento de una neurona. Véase ahora una
definicién mas matematica.

El valor neto de entrada a una neurona es la suma de los valores que le llegan, ponderados por el
peso de las conexiones, mas el bias.

n
entrada = Z xiw; +b
i=1

En lugar de utilizando el sumatorio, esta operacion suele representarse como el producto matricial,
donde X representa el vector de los valores de entrada y W el vector de pesos.

entrada = XW + b

A este valor se le aplica una funcién de activacién (g) que lo transforma en lo que se conoce como
valor de activacion (a), que es lo que finalmente sale de la neurona.

a = g(entrada) = g(XW + b)
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Para la capa de entrada, donde Unicamente se quiere incorporar el valor de los predictores, la
funcién de activacién es la unidad, es decir, sale lo mismo que entra. En la capa de salida, la funcidn
de activacion utilizada suele ser la identidad para problemas de regresiéon y soft max para
clasificacion.

La neurona artificial se asocia muchas veces a una neurona del cerebro humano, pero ese no es su
objetivo, sino el de crear algoritmos que puedan modelar distintos problemas. El poder de las redes
neuronales proviene de su capacidad para aprender la representacion de los datos de
entrenamiento y de cdmo los relaciona a la salida de la variable a predecir. Por este motivo las redes
neuronales aprenden a hacer un mapeo matematicamente. Esta estructura puede aprender a
representar variables en diferentes escalas y combinarlas en variables mas complejas.

Funcion de activacion

Las funciones de activacién controlan en gran medida que informacion se propaga desde una capa
a la siguiente (forward propagation). Estas funciones convierten el valor neto de entrada a la
neuronal, combinacién de los inputs, pesos y bias, en un nuevo valor. Es gracias a combinar
funciones de activacidn no lineales con multiples capas (ver mas adelante), que los modelos de redes
son capaces de aprender relaciones no lineales.

La gran mayoria de funciones de activacidn convierten el valor de entrada neto de la neurona en un
valor dentro del rango (0, 1) o (-1, 1). Cuando el valor de activacién de una neurona (salida de su
funcién de activacidn) es cero, se dice que la neurona esta inactiva, ya que no pasa ningun tipo de
informacidn a las siguientes neuronas. A continuacion, se describen las funciones de activacion mas
empleadas.

e Relu

La funcién de activacién ReLu aplica una transformacion no lineal muy simple, activa la neurona solo
si el input estd por encima de cero. Mientras el valor de entrada esta por debajo de cero, el valor de
salida es cero, pero cuando es superior de cero, el valor de salida aumenta de forma lineal con el de
entrada.

ReLu(x) = max (x,0)

De esta forma, la funcién de activacidn retiene Unicamente los valores positivos y descarta los
negativos ddndoles una activacién de cero.

relu(x)
i

Figura 4. Representacién funcion de activacién RelLu.
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ReLU es con diferencia la funcién de activacion mas empleada, por sus buenos resultados en
aplicaciones diversas. La razdn de esto reside en el comportamiento de su derivada (gradiente), que
es cero o constante, evitando asi un problema conocido como vanishing gradients que limita la
capacidad de aprendizaje de los modelos de redes.

e Sigmoide
La funcion sigmoide transforma valores en el rango de (-inf, +inf) a valores en el rango (0, 1).

1

Slngld(.X) = HTP(—X)

1.0 1

0.8 1

0.6

0.4+

sigmoid(x)

0.2 1

0.0 1

Figura 5. Representacion funcidn de activacion Sigmoide.

Aunque la funcidn de activacidn sigmoide se utilizd mucho en los inicios de los modelos de redes,
en la actualidad, suele preferirse la funcién RelLU.

Un caso en el que la funcion de activacion sigmoide sigue siendo la funcién utilizada por defecto es

en las neuronas de la capa de salida de los modelos de clasificacién binaria, ya que su salida puede
interpretarse como probabilidades.

e Tangente hiperbdlica

La funcién de activacién Tanh, se comporta de forma similar a la funcién sigmoide, pero su salida
estd acotada en el rango (-1, 1).

1 — exp(—2x)

tanh(x) = 1+ exp(—2x)
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Figura 6. Representacion funcién de activacion tangente hiperbdlica.

Cabe destacar que, sin las funciones de activacidn, las redes neuronales solo pueden aprender
relaciones lineales.

Funcidn de pérdida

Para poder controlar la salida de una red neuronal, primero es necesario poder medir la diferencia
entre el valor esperado y el valor calculado por la red. Este es el trabajo de la funcién de pérdida. La
funcidn de pérdida toma las predicciones de la red y los valores verdaderos de la variable, luego
calcula la diferencia entre si, midiendo de esta forma el comportamiento de la red para este ejemplo
especifico. Este valor calculado es entonces utilizado como realimentacién para ajustar los pesos,
de forma que se reduzcan las diferencias.

Dicho ajuste es el trabajo del algoritmo de optimizacidn. En el presente trabajo de titulo la funcién
de pérdida que se utiliza es el MSE.

Algoritmo de Optimizacién

El algoritmo de optimizacién se utiliza para minimizar o maximizar una funcién objetivo. Determina
la actualizacidon de la red neuronal, minimizando la funcién de pérdida. Su implementacion se basa
en la técnica de optimizacion 'Descenso del Gradiente'. En el caso de las redes, la derivada parcial
del error respecto a un parametro (peso o bias) mide cuanta "responsabilidad" ha tenido ese
pardmetro en el error cometido. Gracias a esto, se puede identificar qué pesos de la red hay que
modificar para mejorarla. El siguiente paso necesario, es determinar cuanto y cdmo modificarlos
(optimizacidn).

Entrenamiento

El proceso de entrenamiento de una red neuronal consiste en ajustar el valor de los pesos y bias de
tal forma que, las predicciones que se generen tengan el menor error posible. Gracias a esto, el
modelo es capaz de identificar qué predictores tienen mayor influencia y de qué forma estan
relacionados entre ellos y con la variable respuesta.

Para el entrenamiento de una red neuronal minimamente se requiere de las capas de la red, los
datos de entrada, los objetivos de salida, la funcion de pérdida y el algoritmo de optimizacion. En
este esquema, la red compuesta por capas conectadas mapea los datos de entrada a las
predicciones obtenidas. Luego, la funcién de pérdida compara dichas predicciones con los objetivos
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de salida esperados, obteniendo asi una medida del error. El algoritmo de optimizacidn utiliza dicha
medida para actualizar los pesos sinapticos de la red neuronal. Inicialmente a los pesos de la red se
le asignan valores aleatorios, pero a partir de cada muestra de datos que la red procesa la funciéon
de pérdida se minimiza, luego la diferencia entre los valores de salida esperados y calculados se
minimiza, y los pesos sinapticos se ajustan. Es decir, que los pesos de la red se actualizan a partir de
los errores calculados para cada muestra. Esto representa en términos generales el proceso de
entrenamiento. El resultado final, luego de suficientes iteraciones es un modelo que representa o
generaliza los datos involucrados.

La idea intuitiva de cdmo entrenar una red neuronal es la siguiente:
1. Iniciar la red con valores aleatorios de los pesos y bias.

2. Para cada observacidn de entrenamiento (X,Y), calcular el error que comete la red al hacer
sus predicciones. Promediar los errores de todas las observaciones.

3. Identificar la responsabilidad que ha tenido cada peso y bias en el error de la prediccion.

4. Modificar ligeramente los pesos y bias de la red (de forma proporcional a su responsabilidad
en el error) en la direccién correcta para que se reduzca el error.

5. Repetir los pasos 2, 3, 4 y 5 hasta que la red sea suficientemente buena.

Si bien la idea parece sencilla, alcanzar una forma de implementarla ha requerido la combinacion
de multiples métodos matematicos, en concreto, el algoritmo de retropropagacién
(backpropagation) y la optimizacién por descenso de gradiente (gradient descent).

Datos de entrenamiento y testeo

Antes de iniciar el proceso de aprendizaje es necesario particionar los datos. Estos se dividen en dos
conjuntos: un conjunto para entrenamiento y un conjunto para testeo. El conjunto para
entrenamiento es el mas grande y contiene los datos que seran utilizados para la creaciéon de los
modelos de aprendizaje automatico y el estadistico. Luego, el conjunto para testeo es utilizado para
la evaluacién o validacién de los modelos creados.
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6. Marco metodolodgico

En este capitulo, se presentan en detalle las metodologias estudiadas, seleccionadas y en parte
aplicadas para dar cumplimiento al objetivo de este proyecto. Es importante destacar que la
metodologia final es de cardcter hibrida que se crea a partir de un complemento entre dos enfoques
de laingenieria que pueden ser practicos para resolver el problema planteado previamente, por una
parte, se incorpora un enfoque de mineria de datos, y por otra parte, un enfoque de redisefio de
procesos de negocios.

Entre las metodologias conocidas tanto para el manejo de datos como para la extracciéon de
informacidn de estos, se estudid la metodologia llamada CRISP-DM (Cross Industry Standard
Proccess for Data Mining) la cual establece a través de un proceso jerdrquico de trabajo consistente
en un set de tareas en cuatro niveles de abstraccion (de lo general a lo especifico) [37], analizar
datos y rediseiar procesos de negocios para cualquier tipo de industria en base al analisis.

Junto con lo anterior, y una vez identificado los principales factores que explican los errores en la
estimacion de demanda, se desarrolla un modelamiento de los procesos usando BPMN (Business
Proccess Modeler Notation) identificando tanto las falencias como también las oportunidades de
mejora en el proceso, se hace un estudio y modelamiento de los métodos predictivos utilizados y se
elabora una propuesta de redisefio del proceso considerando el enfoque de Oscar Barros, la idea es
proponer mejoras al proceso actual, y evaluar rendimientos de los distintos modelos predictivos en
la planificacién de la demanda de la CDS.

Se estudiaron diversos métodos desarrollados con el objetivo de encontrar informacidn y patrones
en los datos, para conseguir un uso inteligente y facil. Entre estos:

1. SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Asses)
2. DMAMC (Definir, Medir, Analizar, Mejorar, Controlar)
3. CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining)

Sin embargo, el de CRISP-DM ha tenido un mayor reconocimiento y uso en aplicaciones realizadas
en proyectos de investigacion como desarrollo empresarial como lo muestra la siguiente figura.

Domain-specific methodology

|1

KDD Process
Muone ]
Other |
My own ]
My arganization's ]

SEMMA

|

CRISP-DM

0% 1094 20% 30% 40% 50% (0%
August 2007 m April 2004 m July 2002

Figura 7. Encuesta de metodologias utilizadas en proyectos de Data Mining a nivel mundial,
en afio 2014. Fuente: [31]
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6.1. Metodologia CRISP-DM

La metodologia CRISP-DM creada el afio 1999 por el consorcio de empresas compuesto por NCR
(Dinamarca), AG(Alemania), SPSS (Inglaterra), OHR (Holanda), Teradata y Daimer-Chrysler en la
busqueda de una guia de referencia sobre proyectos de Data Mining, proponen a partir de
diferentes versiones de KDD, una metodologia Unica con estructura jerarquica para el desarrollo de
estos proyectos [39]

CRISP-DM se compone de cuatro niveles de abstraccidon ordenados desde el mas general al nivel
mas especifico.
i Fases

ii. Tareas Generales
iii. Tareas Especializadas

iv. Instancias del Proceso

CRISP
Process Model

/‘\

Mapping

[specaizearass | [ ][ JEAET [ | |
~ T o A hd

v r : » CRISP
| Process Instances | ‘ .‘ ‘ ‘ .‘ . Process

Figura 8. Niveles de abstraccion del modelo CRISP-DM Fuente: [33]

Cada uno de estos niveles se compone de varias divisiones o tareas, las cuales son proyectadas en
tareas especificas que finalmente se traducen en acciones desarrolladas para escenarios definidos.
Esta estructura no necesariamente debe ser rigida, sino mas bien las directrices expuestas en las
tareas generales deben ser coherentes con la jerarquia de las tareas especificas y por supuesto con
las acciones finales a ejecutar.

Desde el punto de vista genérico, el modelo CRISP-DM entrega una representacion completa del
ciclo de vida de un proyecto de mineria de datos. Este se compone de seis etapas las cuales tienen
tareas generales y especificas que se traducen finalmente en una implementaciéon del modelo
definido en diversas instancias del proceso.
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Figura 9. Fases y tareas del modelo CRIS-DM.
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Fase 1: Comprension del negocio

Esta fase consiste en la primera iteracidon en el proyecto a estudiar y analizar, es claramente la fase
mas importante del proceso ya que es la que aglutina la comprensién del problema, los objetivos
del proyecto y la planificacidon de este. Si lo anterior presenta fallas o falta de comprension del
problema, cualquier algoritmo por sofisticado que sea, presentard deficiencias o fallas que
requeriran modificaciones o mostrara resultados erréneos.

En esta fase, es muy importante poder materializar el problema identificado y en funcién del
conocimiento del negocio, llevarlo a un problema de Data Mining que trace y permita alcanzar los
objetivos dispuestos. Las principales tareas por definir en esta fase son:

i Determinar objetivos del negocio: consiste en definir el problema que se desea resolver,
la necesidad de usar Data Mining y los criterios de éxito que tendra el cumplimiento de
estos objetivos.

ii. Verificar situacion actual: es la etapa o tarea que define como es el estado previo al uso
de Data Mining o de la ejecucién del proyecto en si. En esta etapa de la fase, se debe
tener claridad respecto de los siguientes items:

a. Conocimiento del problema

b. Datos requeridos para el andlisis

c. Relacién entre costo/beneficio de aplicar mineria de datos para la solucién de la
problematica

iii. Determinar los objetivos de mineria: en esta tarea se materializan y concretan los
objetivos del problema, tanto generales como especificos y se especifican los criterios
de éxito o cumplimiento de estos objetivos.

iv. Producir plan de proyecto: finalmente, se realiza un plan de proyecto que describa la
metodologia de desarrollo, las técnicas a emplear en cada una de las etapas y plazos.

Fase 2: Comprension de los datos

Esta fase corresponde a entender la data disponible para enfrentar el problema, de forma de
familiarizarse con este y elaborar las primeras directrices de procesamiento de los datos. Para esto,
se requiere tanto definir los criterios de limpieza, como la recoleccién de datos faltantes u
procesamiento requerido. Las principales tareas son:

i Recoleccién de los Datos Iniciales: Como primer paso de esta fase se debe levantar los
datos y adecuarlos para el uso en las etapas siguientes, en paralelo a esto, se debe
desarrollar un informe de recoleccidon de datos el cual contenga la lista de datos
recolectados, su fuente, como se realizd el levantamiento y los problemas detectados
en el levantamiento con su respectiva solucidn.

ii. Descripcidn de los Datos: Una vez obtenida la base de datos, ésta debe ser descrita en términos
de volumen, campos que la componen, descripcién de los campos y las caracteristicas del
formato, esto se realiza en un Reporte de Descripcion de Datos.

iii. Exploraciéon de Datos: Posterior al reporte de descripcidn, se explora la base de datos en
términos generales, se aplican pruebas estadisticas y tablas de frecuencias de modo de revelar
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la estructura y las propiedades de los datos. Todas las pruebas generales realizadas a la base de
datos se explican en un Reporte de Exploracion de Datos.

iv. Verificacion de la Calidad de los Datos: En esta tarea se realizan pequefias tareas simples sobre
los campos de forma de chequear la consistencia de cada uno de estos, buscando valores fuera
de rango o datos que puedan generar varianza sin significado para el problema. Esto se
documenta en un Reporte de Calidad de Datos.

Fase 3: Preparacion de los Datos

Ya con la base de datos constituida y revisada, se realiza la preparacion de los datos para los analisis
a realizar. Esta preparacidon considera desde la limpieza de la base de datos, extrayendo los datos
gue no se ocuparan en el analisis, hasta la creacion de nuevas variables necesarias para el analisis y
gue no aparecen de forma explicita posterior al levantamiento realizado.

Esta fase tiene una relacién directa con la fase siguiente (Modelamiento), esto ya que la extraccion
de datos, creacidn de variables y preprocesamiento de los datos dependen mucho del
modelamiento que se esta buscando realizar. En funcidn de esto, las tareas que se realizan en esta
etapa son:

i Seleccionar los Datos: De los datos obtenidos en la fase anterior, se selecciona un
conjunto de ellos, los cuales serdn los que constituirdn el andlisis que fundamentara el
modelamiento, de forma tal que los andlisis a realizar sean obtenidos solo de los datos
necesarios, asi se podra obtener un mejor rendimiento y rapidez en los analisis.

ii. Limpiar los Datos: luego de la selecciéon de datos, y de forma complementaria a esta
misma tarea de la fase anterior, se debe realizar una limpieza en base a los criterios que
requiera esta nueva o sub-seleccidon de los datos construidos en la fase anterior, de
forma de asegurar que la calidad del analisis que sustentara al modelo en Ila fase
siguiente.

iii. Estructurar los Datos: posterior a la seleccidén y limpieza de los datos a incluir en la
modelacién, se requiere dar una estructura en los casos donde se debe generar
variables que no se tienen en la selecciéon de los datos.

iv. Integrar los Datos: dentro de la preparacién de datos, también se puede reducir el
numero de variables a considerar dentro del modelamiento, esto puede ser mediante
el uso de técnicas estadisticas, o por simple reduccion de variables no necesarias.

V. Formateo de Datos: en algunos casos, posterior a la estructuracion de los datos se
requiere un nuevo set de cambios, los cuales pueden ser simples (triming de datos,
borrado de comas, etc.) a cambios mas complicados (cambio en orden de los campos,
cambio de ID’s, tratamiento de valores fuera de rango, imputacién de datos faltantes,
etc).

Fase 4: Modelamiento

En esta fase, se debe realizar la eleccién y ejecucién de la técnica de modelamiento seleccionada,
para esto se debe tener en cuenta los criterios seleccionados en la fase de preparacién de los datos,
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el conocimiento del negocio para saber que técnica de modelamiento es la mas adecuada, el manejo
de la técnica de modelamiento a aplicar, entre otros.

Un antecedente importante para la seleccién de la técnica de modelamiento es la definicion del plan
de pruebas o escenarios que se sometera el modelo y la evaluacion de este, generando indicadores
gue permitan escalar el grado de bondad que tendra el modelo desarrollado. Los pasos son:

i. Seleccionar Técnica de Modelado: Esta tarea consiste en seleccionar la técnica de
modelamiento mas adecuada al problema, para esto, se deben tener en cuenta las
etapas anteriores y las tareas futuras, ya que el modelo debe ser el punto de
convergencia donde la preparacion de los datos es éptima para la técnica de
modelamiento, y que la evaluacién a obtener del modelo permitan resolver el problema
de negocio en cuestién. Cabe sefialar que la técnica de modelamiento no
necesariamente es Unica, sino que puede ser un conjunto de técnicas que permita
construir una estructura mas realista del problema a resolver y entregue mayor
cantidad de outputs para su evaluacién.

ii. Generacion Plan de Prueba: Una vez generado el modelo, se debe contar con un plan
de prueba que permita establecer la calidad y robustez de este. En algunos casos, es
conveniente ejecutar el modelo sobre conjuntos de datos (distinto del set preparado en
la fase anterior) de prueba para testear su validez en funcidn del rango de error
generado entre ambas pruebas, es decir, realizar ejecuciones del modelo con el
conjunto de datos y compararlos con el set de datos de prueba para ver el rango de
error arrojado por el margen de error entre ambas ejecuciones.

iii. Construccion del Modelo: En la construccién del modelo, con la técnica de
modelamiento escogida y los datos previamente preparados, se debe primero
configurar los pardmetros que usard el modelo para generar las predicciones, esto se
realiza en forma iterativa sobre el conjunto de datos y se analiza la calibracidn de los
pardmetros comparando con resultados reales. En base a esto, es posible construir uno
0 mas set de parametros que se traducen en uno o mas modelos, los cuales deben ser
descritos y documentados en funcidn de los pardmetros escogidos.

iv. Evaluacién del Modelo: la evaluacion del modelo consta de dos criterios de evaluacion,
el juicio experto del analista en Data Mining y el juicio ajustado al contexto del
problema. Respecto del primero, es posible analizar los indicadores de éxito en la
prediccidn realizada por el modelo en funcién de resultados esperados, respecto del
segundo, existen resultados arrojados que pueden no ser coherentes con la realidad del
problema o el negocio, los cuales sugiere normalmente un ajuste de parametros o
cambio de diseiio en el modelo.

Fase 5: Evaluacion
En esta fase se debe testear el desempeiio y capacidad predictiva del modelo asociado a los datos,

sin embargo, antes de dicha evaluacion, se recomienda normalmente revisar el modelo con un
enfoque del problema enfrentado, de modo de no olvidar alguna consideracién que ocurra en la
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realidad y no se esté considerando dentro del modelo y, por ende, no esté considerado en los
resultados. Para efectos de evaluacion, y a modo de complemento de andlisis de resultados, es
bueno clasificar los resultados del modelo en una matriz de confusion, la cual clasifica los resultados
obtenidos en una matriz segln resultado conocido, la diagonal de esta matriz arroja los resultados
correctamente predichos por el modelo y el porcentaje de estos responde a una medida efectiva de
desempeno del modelo. Las principales tareas por desarrollar en esta etapa son:

i. Evaluacidon de resultados: Esta tarea consiste en revisar el modelo no en funcién de los
resultados de las instancias ejecutadas, sino que, en términos de sus consideraciones,
exactitud, robustez ante cambios de escenarios o set de datos, capacidad u horizonte
de prediccién, etc. De esta forma, se puede reportar un diagndstico completo del
modelo construido en funcién su capacidad y restricciones establecidas en la fase de
Modelado en donde se establecen los supuestos para la construccién de este.

ii. Revision del Proceso: Posterior a la evaluacidn y documentacién de esta, se realiza una
revisién del proceso completo, desde la seleccion de datos hasta el desempefio del
modelo, el cual tiene por objeto levantar posibles mejoras, ya que, en el desarrollo de
este, existen a menudo criterios que pueden ser mejorados sin afectar en demasia los
resultados obtenidos.

iii. Determinar préoximos pasos: Esta tarea se analiza en el caso de obtener resultados
satisfactorios hasta esta tarea, en caso contrario, se revisa sobre qué fase conviene
reestructurar el proyecto o si se debe iniciar desde cero para ampliar el campo de
solucidn del problema seleccionado.

Fase 6: Implementacion

En esta fase, ya con una vision cabal de los resultados obtenidos y de la estructura del modelo
(criterios, supuestos y escenarios analizados), las recomendaciones o conclusiones surgidas de las
predicciones hechas por el modelo constituyen un plan de implementaciones piloto en el negocio
analizado, para esto, se desarrolla un plan de implementacién el cual busca analizar primeramente,
resultados en un sector acotado u parte del problema para comparar los resultados predichos y
luego un plan de implementacion mas amplio que cierra el proyecto y la documentacion final de
este. Para esta fase, las principales tareas son:

i Plan de Implementacidn: La tarea de generar un plan de implementacion de medidas
como resultados del proyecto debe considerar entre ellas el impacto esperado de cada
una. Es recomendable en ocasiones partir por implementaciones parcializadas de las
medidas de modo de minimizar el efecto de encontrar problemas no levantados por los
datos, ni por el modelo ni por el experto en el negocio. Este ranking de las medidas a
implementar puede realizarse en funcidn de costos o de lo invasivas que pueden ser
estas medidas.

ii. Plan de Monitoreo y Mantenciéon: Una vez definida las medidas a implementar, se debe
monitorear y seguir estas medidas durante su fase de implementacion, de forma de
recibir feedback y retroalimentar las medidas propuestas y el modelo en general.
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iii. Informe Final: Ya con los resultados de la implementacién de las medidas, se completa
el informe final con estos resultados y las experiencias rescatadas del proyecto
desarrollado, se documentan las conclusiones del proyecto y las posibles oportunidades
de mejora aplicables al desarrollo realizado.

iv. Revision del Proyecto: En la presentacidn o revisidn del informe final, se debe hacer un
analisis somero de que puntos en el proyecto que tienen fueron bien desarrollados, que
puntos fueron olvidados y que oportunidades de mejora son adaptables en el corto
plazo dentro del proyecto, visto desde el punto de vista de un proyecto paralelo o
sucesor al proyecto en revisioén.

Por otro lado, se estudié la metodologia de redisefio de negocios de Oscar Barros [35]-[36], que
entrega un enfoque desde la Ingenieria de negocios, y entrega ideas para mejorar las estimaciones
del proceso actual no sélo desde el punto de vista de generar un nuevo modelo a partir del enfoque
CRIS-DM, sino que desde una perspectiva de procesos de negocio como lo es el S&OP de la CDS de
Agrosuper que sera explicado en los siguientes capitulos. Ademas que representa una metodologia
robusta para cualquier tipo de proyecto de mejoramiento de procesos de negocio.

La Ingenieria de Negocios sera parte de la metodologia base del presente trabajo, esta desarrollada
en el libro “Ingenieria de Negocios, Disefio Integrado de Servicios, sus Procesos y Apoyo TI” (Barros,
2015). Esta metodologia provee las herramientas para el disefio formal de negocios relacionando la
estrategia, el modelo de negocio, las capacidades implicadas, los procesos y las tecnologias de
informacidn de apoyo.

La siguiente figura muestra un modelo propuesto por la Ingenieria de Negocios para el disefio de

negocios, basado en la estrategia y el modelo de negocio que una organizacién quiere poner en
practica.
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Figura 10. Ontologia para el Disefio de Negocio

Teniendo en cuenta la Ontologia para el Disefio de Negocio, se pueden abordar los problemas de
diseio en los siguientes niveles:

Nivel 1: Disefio de Negocio que determina la estructura de componentes y sus relaciones, y la
interaccion con el medio ambiente que genera una Capacidad de Negociol, la cual provee un
servicio valorado por los clientes de acuerdo con la estrategia y el modelo de negocio. Representa
lo que debe hacer un negocio y no tiene un mapeo a las unidades organizacionales, area o producto.

Nivel 2: Disefio de la configuracidn y capacidad del negocio que incluye la determinacién de los
procesos que deben estar presentes para asegurar que el servicio definido en el punto anterior se

proporciona en forma eficaz y eficiente.

Nivel 3: Disefio de procesos de gestion de recursos que incluye la gestion de personas, equipos y
suministros necesarios para proporcionar la capacidad establecida en el punto anterior.
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Nivel 4: Disefio de procesos de gestion de operaciones, incluye los procesos necesarios para la
programacion diaria de la demanda sobre los recursos para asegurar el nivel de servicio requerido
y optimizar su uso.

Estos niveles pueden efectuarse de manera integral o parcial dependiendo de los objetivos que se
persiguen. En el caso del presente trabajo, se aborda sélo el nivel 4 debido a que los niveles
anteriores corresponden a la estructura de la organizacién que estd fuera del alcance del proyecto.
Sin embargo, aunque se hagan disefios parciales para algunos de los niveles definidos, el enfoque
determina el uso de una metodologia comun que establece los determinantes de cualquier nivel de
disefo.

Consta de las siguientes etapas que se explican a continuacién:

Definir el Proyecto

Esta actividad pretende establecer con precisidon cudles son los procesos que deben ser redisefiados
y los objetivos especificos que se tienen al enfrentar el cambio. Aqui, la idea fundamental es la de
elegir y priorizar aquellos procesos que generen una mayor contribucién al cumplimiento de los

objetivos estratégicos de la organizacién. En esta etapa se establecen objetivos y se definen los
ambitos de procesos a redisefiar.

Entender Situacion actual
En esta etapa se contempla:

Modelar la situacidon actual: Para esto se determinardn todas las actividades y agentes involucrados

en el actual proceso de prondstico de demanda. El proceso se representara a través del método de
modelamiento BPMN, que utiliza un esquema eficiente para modelar sistemas muy complejos con
muchas actividades y flujos, que también se utilizard para modelar el redisefio. La situacion actual
se obtendra de la realizacion de las entrevistas, de la revisidn bibliografica existente de la empresa,
entre otras actividades complementarias.

Validar y medir: etapa en la que se realiza una verificacién de que los modelos representen

fielmente lo que hoy dia ocurre. Mediante entrevistas como las anteriormente sefialadas se quiere
lograr que las personas que operan y dirigen el proceso estén en acuerdo con que el modelo
generado de la situacién actual se ajusta a la realidad. Una vez producido un modelo aceptado, se
procederd a medir los valores actuales de las variables que estan involucradas en los objetivos del
proceso. Esto requiere obtener informacién cuantitativa que lleve a darle valores numéricos a tales
objetivos.

Redisenar.
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Establecer los cambios que deberian efectuarse en la situacidn actual y detallar cdmo se ejecutardn
los nuevos procesos. Se subdivide en:

Establecer direcciones de cambio: se entiende por direccién de cambio un conjunto de ideas

globales que establecen la diferencia entre lo actualmente existente y el rediseio propuesto. Donde
los patrones funcionan como algo normativo de como debieran ser.

Seleccionar tecnologias habilitantes: consiste en buscar y evaluar las tecnologias que hacen factible

el cambio definido anteriormente. Para buscar y seleccionar tecnologia lo mas relevante es el tipo
y el nivel de problema que se esta enfrentando. Uno de los énfasis de la tecnologia es facilitar el
flujo de documentos y las decisiones asociadas al mismo.

Modelar y evaluar redisefio: consiste en realizar una representacién de los nuevos procesos que

implementardn el cambio establecido con anterioridad a través de un modelo BPMN. Para la
evaluacion econdmica se identificardn: los costos iniciales o de inversidn, los costos recurrentes y
los beneficios identificados al proyecto. Luego, se utilizardn indicadores como el VAN y la TIR para
estimar rentabilidad de este.

Detallar y probar redisefio: en esta fase se deben detallar los procedimientos que deben ser

realizados por personas como también los apoyos computacionales a través de un plan para su
implementacion. Para los procedimientos, el detalle tiene que ver con las practicas de trabajo o
rutinas que ejecutardn los colaboradores del proceso. En el caso de los apoyos computacionales,
deben especificarse los elementos de hardware y software necesarios para implementar el proceso.
En esta etapa se deberd crear un prototipo que demuestre la factibilidad del redisefio.

Implementar

En esta etapa se llevan a la practica los procesos especificados anteriormente.

Construir software: Se deben definir las caracteristicas y atributos especificos del software que

apoyara el rediseio propuesto.

Implementar software: que significa poner en marcha definitiva la solucidn computacional

disefada. En esta etapa deben adquirirse todos los elementos de hardware y software faltantes;
instalarlos en forma definitiva, para llegar a una operacién rutinaria; y verificar la correcta operacion
de todos los elementos computacionales sobre los cuales correra el software construido en la fase
anterior.

Implementar procesos: lo cual conlleva el entrenamiento o capacitacién de los participantes en el

proceso, una marcha blanca para eliminar problemas de ultimo minuto y una verificacién de que el
conjunto opera de acuerdo con lo disefiado y produce los resultados esperados.
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Cualquier disefio hecho a partir de los Patrones de Negocio (PN) puede ser convertido en un
correspondiente disefio de procesos por medio de la instanciacién o especializacién de uno de los
Patrones de Arquitectura y de Procesos de Negocios. Estos se basan en extensiva experiencia de
disefo de procesos realizada en cientos de casos reales y comparten la idea de que existen cuatro
agrupaciones de procesos llamados macroprocesos, que existen en cualquier organizacion, ellos
son:

Macroproceso 1 (Macro 1): Conjunto de procesos que ejecutan la produccién de bienes y/o servicios
de la empresa, el cual va desde que se interactla con el cliente para generar requerimientos hasta
gue éstos han sido satisfechos. Este macroproceso se asemeja a lo que otros autores denominan
cadena de valor, sugerido por (Porter, What is Strategy?, 1996).

Macroproceso 2 (Macro 2): Conjunto de procesos que desarrollan las nuevas Capacidades que la
empresa requiere para ser competitiva: los nuevos productos y servicios, incluyendo Modelos de
Negocios, que una empresa requiere para mantenerse vigente en el mercado; la infraestructura
necesaria para poder producir y operar los productos, incluyendo la infraestructura Tl; y los nuevos
Procesos de Negocios que aseguren la efectividad operacional y creacién de valor para los clientes,
estableciendo como consecuencia los sistemas basados en Tl necesarios. En este macroproceso se
lleva a cabo la innovacién requerida.

Macroproceso 3 (Macro 3): Planificacién del negocio, que comprende el conjunto de procesos
necesarios para definir el curso futuro de la organizacidon en la forma de estrategias, que se
materializan en planes y programas.

Macroproceso 4 (Macro 4): Conjunto de procesos de apoyo que manejan los recursos necesarios
para que los anteriores operen. Hay cuatro versiones que se pueden definir a priori: para recursos
financieros, humanos, infraestructura y materiales.

Los Macroprocesos entregan una estructura integrada y coherente para el buen funcionamiento de
la organizacidn. Estos Macroprocesos descritos anteriormente se relacionan entre si mediante los
flujos que se muestran en la figura, la cual se puede definir como una arquitectura genérica de
macroprocesos que deben existir en cualquier empresa.
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Figura 11. Arquitectura genérica de Macroprocesos

Ademas, es importante considerar las “Interrelaciones entre Macroprocesos”, las cuales se dan por
medio de flujos, que pueden ser (1) Flujos materiales, es decir, insumos y otros recursos de
proveedores, recursos desde el mercado, productos hacia el mercado, o recursos que fluyen
internamente, o (2) Flujos de informacién, es decir, documentos, ya sea en papel o forma
electrdénica, que inducen la coordinacion.

Los Patrones de Negocio (PN) son disefios generales de un negocio abstraidos de la experiencia, que
describen como los elementos de un patréon pueden estructurarse en configuraciones de
componentes que generan una Capacidad deseada. La necesidad de esa Capacidad se deriva de la
Estrategia y del Modelo de Negocio y se relaciona con algun tipo de innovacién que la organizacion
desea realizar.

Se define un Patrén de proceso, como un modelo que sefala cdmo deberia ser la estructura y
funcionamiento de toda una clase de procesos que caen bajo un dominio en cuestidn, basandose
en una arquitectura, que sirve como guia para identificar componentes, relaciones y funciones, la
cual debe ser complementada con el conocimiento del dominio al cual pertenece el proceso. La
descripcién detallada de los patrones de negocio estdn el libro “Ingenieria de Negocios: Disefio
Integrado de Servicios, sus Procesos y Apoyo TI” (Barros, 2015). Se comentan a continuacién.

PN1: Venta basada en conocimiento del cliente.
PN2: Creacidon de nuevas Value Streams (flujos de valor).
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PN3: Aprendizaje interno para el mejoramiento de procesos.

PN4: Evaluacidn de desempefio para replanificacion y mejora de procesos.
PN5: Innovacion de productos.

PN6 Uso 6ptimo de recursos.

El presente proyecto tiene un enfoque dado por el PN3 y PN4, debido a que son los mas
representativos para el contexto de este trabajo, con énfasis en el uso de Analitica para estudiar
sistematicamente el origen y posibles soluciones para los problemas del proceso utilizando datos
de este, ademas del aprendizaje interno que se quiere lograr con la investigacién y el andlisis que se
ha planteado y se planteard en los siguientes capitulos de este documento.
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Figura 12. Patron del Macroproceso Cadena de Valor

El primer patrdon que se describira es el del Macroproceso de Gestidn, produccion y provisién de un
bien o servicio, el cual se muestra en la Figura 3, donde se observan sus flujos y actividades. Los
procesos en los cuales se descompone este Macroproceso son los siguientes:
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Administracidn relacion con el cliente

Administracién de la relaciéon con el cliente: esta actividad se encarga de realizar las
actividades de marketing y andlisis de mercado, realiza la venta y atencidén a clientes, y

decidir si es posible o no satisfacer los requerimientos de este. En la Figura 4 se muestra el
patrén para este proceso.
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Figura 13. Patrén del proceso de Administracion de la Relacién con el cliente

Administracion de la relacién con el proveedor: proceso que se encarga de interactuar con
los proveedores de las materias primas constitutivas de los productos que ofrece la
empresa.

Gestidn produccién y entrega: este proceso, cuyo patrén se puede ver en la Figura 5, se
encarga de generar los planes e instrucciones de produccién y entrega, que le indica a la
siguiente funcién qué, cdmo y cuando producir y entregar.

Produccidn y entrega bien o servicio: satisface las necesidades de los clientes generando los
productos que se entregan al mercado a partir de los insumos y recursos, cumpliendo con
las instrucciones que entrega el proceso de “Gestidn produccion y entrega”. En la Figura 6
se puede ver el patrdn para este proceso.
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e Mantencidn estado: registra la situacion o estado de todas las entidades que intervienen en
el proceso, ya sea clientes, requerimientos de estos, proveedores, relaciones con éstos,
recursos productivos, entre otros.
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Figura 14. Patron del proceso de Gestidn, Produccion y Entrega
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Figura 15. Patrdén del proceso de Producccidn y Entrega.

51



6.5. Modeloy notacién de procesos de negocio (BPMN)

El Object Management Group (OMG) ha desarrollado un estdandar denominado Business Process
Model and Notation (BPMN) que su principal objetivo es proporcionar una notacién facilmente
comprensible por todos los usuarios de negocio, desde analistas que crean los borradores iniciales
de los procesos, los desarrolladores responsables de implementar la tecnologia que ejecutara esos
procesos, por ultimo, la gente de negocios que administrard y monitorizara esos procesos. De esta
manera, BPMN crea un puente entre la brecha del disefio de los procesos de negocio y su
implementacion.

El modelado en BPMN se realiza mediante diagramas con un conjunto de elementos graficos que
representan actividades, subprocesos, compuertas de control de flujo, conectores, eventos, bandas,
objetos de datos y mensajes entre otros. En la siguiente figura se pueden ver los elementos que
conforman la notacién BPMN, los cuales se pueden separar en las categorias que se describen a
continuacion:

Objetos de flujo
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C] ./
Actividad compuesta g Evento de fin O
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Figura 16. Elementos principales de BPMN
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Objetos de flujo: son los elementos principales que definen los procesos. Los principales grupos de
este tipo de elemento son:
- Actividades: se refiere a las tareas que se llevan a cabo dentro del proceso. Se representan
a través de rectangulos.
- Eventos: son los hechos que suceden dentro del proceso, es decir, que no se llevan a cabo
como las Actividades. Se representan a través de circulos.
- Gateway: se usan para modelar condiciones que se deben cumplir para realizar las
Actividades o que sucedan Eventos. Se representan a través de rombos.

Objetos de conexidn: se representan a través de flechas y sirven para modelar cémo es la relacién
y secuencia entre los objetos de flujo presentes en el proceso. Se subdividen en Flujo de Secuencia,
Flujo de Mensaje y Flujo de Asociacion.

Objetos de Participantes: se utilizan para agrupar los elementos antes descritos y representar las
entidades coordinadas (Pool) y los responsables de los procesos (Lane). Estos elementos son
rectangulos de mayor tamafio que contienen los elementos del proceso en su interior.

Artefactos: son distintos tipos de elementos que sirven para describir de mejor forma los procesos.
Estos pueden ser Agrupacién de elementos, Objetos de datos, Anotaciones, entre otros.

Cabe destacar que algunos de estos elementos cuentan con muchas variantes, en especial los
objetos de flujo, lo que sirve para representar con mayor precision distintas situaciones de procesos.

Se establece una serie de variables que sirven como un marco de referencia para determinar la
direccion de cambio, la que se define como “un conjunto de ideas que establecen la diferencia entre
lo actualmente existente y el rediseiio propuesto” [3]. Estas variables de cambio permiten un disefio
sistematico, pero no intentan detallar el redisefio, sino que mas bien se centran en los conceptos
mas importantes para tener en cuenta. Las variables de cambio que se definen son:

¢ Anticipacion: esta variable se refiere principalmente a establecer los mecanismos para anticipar
los eventos futuros que influyan en la empresa. Por lo tanto, esta variable se relaciona
principalmente con los procesos de planificacidn, es decir, establecer futuros requerimientos que
debera satisfacer el proceso y crear las condiciones para atenderlos satisfactoriamente.

¢ Coordinacidn: esta variable incluye practicas como el uso de reglas, jerarquias, colaboracién y
particién, que permitan una correcta coordinacion entre los miembros y procesos internos de la
organizacidn, asi como también, con cliente y proveedores externos. Se debe tener especial
consideracion con los costos y beneficios que implica esta variable.
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¢ Practicas de trabajo: esta variable se refiere a la definicion del rango de posibilidades,
mecanismos, nivel de formalizacion o libertad en las reglas, procedimientos y rutinas para llevar a
cabo una actividad, de forma tal que se cumpla el disefio de las otras variables del redisefio.

¢ Integracion de procesos conexos: esta variable define el nivel de interaccién entre los diferentes
procesos que se van a redisefiar, y en particular entre los procesos que componen un macroproceso.
Se refiere a integrar, por ejemplo, la obtencién de recursos de los proveedores con su utilizacion en
la generacién de bienes y servicios, lo cual ofrece posibilidades de manejo optimizado de la cadena
de abastecimiento.

¢ Mantencion consolidada de estado: esta variable se refiere al nivel de presencia de mecanismos
gue permitan obtener y proveer los datos que se necesitan para llevar a cabo las practicas de
trabajo, y comunicar los diferentes procesos y actividades, con el fin de facilitar la coordinacion
entre ellos.

¢ Asignacion de responsabilidades: esta variable tiene relacién con el grado de descentralizacion
de las decisiones que se toman y las actividades que se realizan en los procesos. Se define también
qué actividades seran realizadas por los miembros de la organizacién, o por personas externas a
esta.

e Apoyo computacional: Es un resultado de las decisiones tomadas respecto a las variables
anteriores, sobre todo, de las variables Practicas de trabajo, Integracidn de proceso conexos y
Mantencidn consolidada de estado, mediante lo cual se definen los flujos computacionales y Idgicas
de negocio que se pueden automatizar.

Dadas las dos metodologias analizadas previamente, se propone una metodologia hibrida que busca
integrar una solucién con ambos enfoques. Por una parte, la metodologia de CRISP-DM para lograr
desarrollar la fuente de innovacidn de este trabajo de titulo, el modelo de redes neuronales, pero
no sélo eso, sino que todo lo relacionado al entendimiento, tratamiento, procesamiento,
modelamiento y uso de los datos. Por otra parte, la metodologia de redisefio de procesos de
negocios para entregar una visién mas orientada a la dinamica del proceso de S&OP, entendiendo
que en el marco en el cual se realizan estas estimaciones es en un proceso mas complejo, que
requiere incorporar y tener considerado un enfoque de procesos.

Es importante también mencionar que este método fue disefiada y validado por el subgerente de
planificacién comercial (contraparte del proyecto), y por la lider de S&OP, a través de reuniones
semanales en donde se presentaron las metodologias y se seleccionaron las actividades claves que
requerian ser ejecutadas para el correcto desarrollo de este proyecto de mejora.
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En la siguiente figura, se presentan las principales actividades ya realizadas y por realizar en los
siguientes capitulos de este trabajo de titulo:

sEntender el negocio y los datos para elaborar prondsticos de demanda
sModelar la situacion actual del proceso (BPMN AS IS)

sEntrevistar colaboradoresy leer documentacion del drea

sEstudiar y analizar caracteristicas de los modelos predictivos

E ntender Ia sldentificar, medir y validar variables y procesos claves

\

sDefinir la red neuronal artificial

*Pre-procesar datos

sCrear red neuronal artificial

sEntrenar la red neuronal

*Evaluar y validar los datos de prueba
de la red neuronal artificial

TN «predecir con la red neuronal artificial

sElaborar Notebook del modelo

situacion actual

Desarrollar

sEstablecer direcciones de cambio y oportunidades de mejora en el proceso
sValidar y detallar el redisefio propuesto

sModelar y proponer el proceso redisefiado (BPMN TO BE)

sRealizar un piloto que mida la efectividad en los distintos modelos de prediccién
sElaborar un plan de implementacién

sEvaluar beneficios econdmicos y operacionales del redisefio

sConcluir y discutir resultados del proyecto

Figura 17. Metodologia utilizada en este proyecto. Elaboracién propia.

Ademas cabe destacar que las actividades no fueron desarrolladas en un orden cronolégico entre
actividades, sino mds bien las actividades fueron realizdndose de manera paralela en el tiempo,
ajustandose también a los tiempos de colaboracién que disponia el equipo y los sistemas de apoyo
necesarios para ejecutar las tareas.

Dicho lo anterior, a continuacién en el siguiente capitulo se presenta el desarrollo y modelamiento
de la red neuronal artificial y adicionalmente de algunos de los modelos ofrecidos por SAP IBP (Auto-
ARIMA/SARIMA) mediante los entornos provistos por Google Colaboratory, con lenguaje de
programacion y librerias ofrecidas por Python. Con lo anterior resuelto, se procede con la propuesta
mejora del proceso y el desarrollo mas integral de qué trata este proyecto.
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7. Desarrollo del algoritmo de redes neuronales artificiales

A continuacién, se presentard de manera mds prdctica lo que ha significado el desarrollo y el
modelamiento de algunos de los métodos predictivos tradicionales, y en mayor medida, del modelo
de RNA propuesto. Para esto se utilizard una serie temporal de ejemplo y se explicaran los resultados
y la dindmica que hay detras para predecir. En particular, se utilizara la serie temporal de demanda
del SKU 1021560 el cual representa una categoria del sector cerdo (costillas). Cabe destacar que
para cada una de las categorias se siguio la misma dindmica para modelar y extraer los resultados.

Se mostrardn también los resultados de las principales categorias de los sectores de cerdo y pollo,
junto con las predicciones y MAPE que entrega el modelo de redes neuronales artificiales

7.1. Origen de datos

Se utilizara una data que contiene un conjunto de observaciones con informacién de demanda del
SKU mencionado, medido en kilogramos. Especificamente los datos de prueba serda una serie
temporal con valores que comprenden el periodo entre la semana del 29-07-2018 hasta la semana
del 25-07-2021, es decir, la frecuencia de los datos es semanal.

Dicho lo anterior, se presenta la siguiente tabla los datos donde se aprecia las observaciones tanto
de la fecha como de la cantidad demandada respectivamente:

Fecha Demanda

0 2018-07-29 36480.44
1 2018-08-05 30646.96
2 2018-08-12 29335.32
3 2018-08-19 46824.59
4 2018-08-26 52309.91
152 2021-06-27 86497.45
153 2021-07-04 70875.53
154 2021-07-11 65174.86
155 2021-07-18 69803.69
156 2021-07-25 65111.30

Tabla 6. Datos o Serie de tiempo utilizada para modelar y hacer prondsticos de demanda

7.2. Software vy librerias utilizadas

A continuacidn, se mencionan definiciones y detalles de los softwares y de las librerias utilizadas en
este trabajo:
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Python es un lenguaje de programacién de cddigo abierto orientado a objetos interpretado de alto
nivel con semantica dindmica, estructuras de datos de alto nivel, combinadas con tipeo y enlace
dindmicos. Es un lenguaje de scripting que puede ser utilizado para generar aplicaciones
rapidamente. Otra de sus principales caracteristicas es la facilidad de integracién con librerias en
otros lenguajes como 'C', lo cual lo convierten en un lenguaje de unidn de componentes
previamente existentes. Gracias a estas caracteristicas Python tiene hoy una amplia comunidad
siendo uno de los lenguajes mds populares junto con otros como 'R' para el andlisis de datos,
computacion interactiva y visualizaciéon de datos. Como desventaja, al ser Python un lenguaje de
programacion interpretado, su cédigo correra de forma mas lenta que en un lenguaje compilado
como C++.

NumPy es una libreria dentro del ecosistema de Python utilizada para el computo numérico. Provee
estructuras de datos y algoritmos que son utilizadas en la mayoria de las aplicaciones cientificas
gracias a su procesamiento rapido y eficiente.

Pandas es otra de las principales librerias dentro del ecosistema de Python que provee estructuras
de datos de alto nivel y funciones para el analisis y estadistica de informacidn con la flexibilidad de
lenguajes como SQL.

Matplotlib es una libreria utilizada para la generacidon de visualizaciones de datos en dos
dimensiones muy utilizada también en aplicaciones de ciencias de datos.

Statsmodels es una libreria que contiene, entre otras cosas, algoritmos y funciones de visualizacion
para el analisis econdmico y estadistico. En este trabajo se utilizan de esta libreria el modelo
estadistico VAR y los graficos de autocorrelacion.

Scipy es una libreria compuesta de herramientas y algoritmos matematicos. SciPy contiene médulos
para optimizacidn, algebra lineal, integracion, interpolacion, funciones especiales, procesamiento
de sefiales y otras tareas para la ciencia e ingenieria.

TensorFlow es una poderosa plataforma de cddigo abierto desarrollada por Google para el computo
numérico rapido y eficiente que contiene un amplio ecosistema de herramientas vy librerias para
aprendizaje automatico y la creacidon y entrenamiento de redes neuronales. Tensorflow tiene
soporte para su ejecucion en paralelo a través de multiples CPUs o GPUs y distribuida a través de
distintos servidores. Esto permite el entrenamiento de redes de gran tamafio sobre grandes
conjuntos de datos.

Keras es una interfaz de programacién de aplicaciones (API, por su sigla en inglés) de alto nivel para
la creacion y el entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico que ofrece ventajas como
una interfaz simple y la creacién de modelos en forma modular. Estableciendo a Keras como una
API de alto nivel para TensorFlow se logra simplificar el workflow y minimizar el desarrollo de
modelos.

Google Colab es un entorno de trabajo interactivo y abierto que permite desarrollar cédigo en

Python de manera dinamica y completamente online, a la vez que integrar en un mismo documento
tanto bloques de cddigo como texto, graficos o imagenes.
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7.3. Modelamiento y desarrollo de algoritmos

Se presentan los algoritmos utilizados y programados en Python, en particular, de los modelos de
Auto-ARIMA, Auto-SARIMA o Auto-ARIMA estacional y el modelo de redes neuronales artificiales.

Cabe destacar que antes de modelar y realizar las predicciones se hace un tratamiento para detectar
valores atipicos con la prueba Cuantil de Tukey, esta se utiliza para encontrar los cuartiles maximo,
minimo, mediano, superior e inferior de los datos de acuerdo con las caracteristicas de distribucidon
de datos, y dibujar el cuadro.

IQR = Q3 — Q4

Donde, Q3 es el tercer cuantil, Q4 es el primer cuantil. Juzgue el valor atipico de acuerdo con la
siguiente ecuacion:

{xn>03+1.510R
X, < Q; —1.5IQR

De acuerdo con los datos el diagrama de caja cubica se dibuja y se muestra en el grafico 11. Los
resultados muestran que hay seis valores atipicos en la secuencia de datos.

median=45628.33, q1=36411.90, q3=62958.77, iqr=26546.87, minimum=-3408.40, maximum=102779.07

50000 100000 150000 200000
dermanda

Grafico 11. Grafico de caja para determinar la cantidad de outliers de la serie temporal

Auto-ARIMA

Como se menciond y explicé previamente en el marco tedrico, el modelo de auto-ARIMA puede
descomponer los dos primeros ordenes diferenciados de la serie temporal, esto se programé y se
obtuvo como resultado los siguientes graficos:
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Original Series Autocorrelation
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Grafico 12. Grafico representando la serie temporal y sus componentes diferenciadas.

Posterior a esto, se hace una prueba provista por librerias de Python para determinar el valor de p
(cantidad de términos auto regresivos) y q (cantidad de promedios mdviles) para el modelo de
ARIMA, por consiguiente, se presentan los resultados obtenidos:

1st Differencing s Partial Autocorrelation
40000 4
4 -
20000 ~
04 3
—20000 A
2 -
—40000
~60000 11 I
_80000 L T T T T T T T 0 U bI U T T T T
0 25 50 75 100 125 150 0 25 50 75 100 125 150

Grafico 13. Grafico representando el test de PACF para determinar el p de AR(p).
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1st Differencing Autocorrelation

1.2
40000 - 10 e
20000 -
0.8
0 .
~20000 - 067
~40000 - 0.4 7
~60000 - 0.2
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0 25 50 75 100 125 150 0 25 50 75 100 125 150

Grafico 14. Grafico representando el test para determinar el g de MA(q).

Luego, se procede a ejecutar el cddigo para que el software haga el proceso de optimizacién del
modelo de auto-ARIMA para encontrar los pardmetros dptimos del modelo para predecir, esto se
hace a través de la ejecucién de distintas combinaciones de los parametros py q y el algoritmo elige
el con mejor ajuste dado por el menor valor del indicador AIC el cual también fue explicitado en el
apartado tedrico de este proyecto, para este caso el modelo es el ARIMA (2,0,1):
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Performing stepwise search to minimize aic

ARIMA(®,B8,8)(8,8,8)[@] : AIC=3716.328, Time=8.87 sec
ARIMA(1,8,8)(8,8,8)[@] : AIC=3351.995, Time=@.82 sec
ARIMA(®,8,1)(8,8,8)[@] © AIC=3626.337, Time=8.83 sec
ARIMA(2,8,8)(8,8,8)[8] i AIC=3345.282, Time=8.84 sec
ARIMA(3,8,8)(8,8,8)[@a] © AIC=3345.784, Time=8.87 sec
ARIMA(Z,8,1)(8,8,8)[@] : AIC=3326.133, Time=8.13 sec
ARIMA(L,8,1%(@,8,8)[8] : ATC=3348.79%, Time=8.85 sec
ARIMA(Z,8,1)(8,8,8)[@] : AIC=3328.133, Time=8.28 sec
ARIMA(Z,8,2)(8,8,8)[@] : AIC=3326.534, Time=8.28 sec
ARIMA(1,8,2)(8,8,8)[@] © AIC=3332.436, Time=8.11 sec

ARIMA(3,8,2}(8,2,8)[8]

¢ AIC=Inf, Time=8.47 seg

ARIMA(2,8,1}(8,2,8)[@] intercept t AIC=3326.186, Time=9.18 sec
Best model: ARIMA(Z2,8,1)(8,8,8)[8]
Total fit time: 1.527 seccnds
SARIMAX Results
Dep. variable: ¥ No. Observations: 151
Model : SARIMAX(2, @, 1) Log Likelihood -1659,867
Date: Fri, 18 Sep 2821  AIC 3326.133
Time: 14:42:85 BIC 3338.283
sample: <] HQIC 3331.836
- 151

Covariance Type: opg

coef std err z Pa|z [@.825 @.275]
ar.L1 1.48321 a.8381 18,342 2. e0a 1.32% 1.642
ar.L2 -8.4834 a.281 -5.983 2.8ad -2.642 -2.325
ma.Ll -8.9388 8.865 -14,539 2.8ad -1.865% -2.812
sigmal 2.322e+88 S.ade-11 2.57e+18 2.8ad 2.32e+838 2.32e+88
Ljung-Box (L1} {Q): 8,84 Jarque-Bera (J1B): 1@g.82
Prab{Q}: B.85 Prab(JB): 2.2
Hetercskedasticity (H): B8.41 Skew: 2.E65
Prob{H} (two-sided}: B.88 Kurtosis: 6.79

Grafico 15. Resumen de la optimizacién del proceso de auto-ARIMA.

Con el resultado anterior, ahora se procede a dividir la base de datos en un conjunto de
entrenamiento y en otro de testeo o validacidn para poder evaluar la efectividad del modelo a la
hora de predecir para posteriormente hacer proyecciones de valores futuros, se obtuvo los
siguientes parametros para el modelo:
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ARMA Model Results

Dep. variable: ¥  Mo. Observations: 128
Model: ARMA(2, 1) Log Likelihood -1322.766
Method: css-mle 5.0, of innovations 14887, 243
Date: Fri, 1@ Sep 2821 AIC 25855.532
Time: 14:42: 86 BIC 2559.47@
sample: = HQIC 26561.192

coef std err z Pxlz| [e.@25 @.975]
const 4, 6868+84 2783.133 17.841 2.8 4,@8e+84 Z.14e+84
ar.L1.y -8.2828 8.276 -1.825 8.385 -2.823 @.258
ar.L2.y 42217 8.134 3.154 2.8a2 2.1c8 2.684
ma.Ll.y B.7363 @.278 2.648 2.8as 2.1%71 1.282

AR.1 -1.2483% +a,2888] 1.2482 a.5288
AR.2 1.8112 +3, 286887 1.9112 a.a288
MA.1 -1.35E81 +a, 28887 1.3581 a.52ea

Grafico 16. Resultados del modelo de auto-ARIMA.

A continuacién, se muestran los residuos y la densidad de la serie temporal y el proceso de
optimizacion para lograr encontrar los pardmetros éptimos en donde se aprecia la diferencia entre
los valores predichos vs los reales:

Residuals le—5 Density
3.0 1 — 0
40000 -
2.5 1
20000 -
> 2.0 1
01 § 15 -
]
~20000 - 1.01
40000 037
- i —00
0.0 -
0 20 40 60 80 100 120 —-100000 -50000 0 50000 100000

Grafico 16. Residuos y Densidad de la optimizacion del proceso de auto-ARIMA.

Con todo lo anterior, ya se puede evidenciar la version final de este modelo en el grafico 17, en la
cual se observa la serie original separada en un set de entrenamiento (color azul), un set de
validacion (color naranjo) y las predicciones del modelo (color verde), en donde se calcularon
métricas de precision dando como resultado un MAPE de un 17,7% de precisién, lo que a simple
vista no parece ser malo pues la meta establecida por la CDS de Agrosuper es de un 18%, por lo que
se encuentra dentro del rango.
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Forecast vs Actuals
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Gréafico 17. Forecast final vs real de la optimizacién del proceso de auto-ARIMA.

Auto-ARIMA estacional o Auto-SARIMA

A continuacién, se presentan los resultados para obtener las predicciones con el método de Auto-
SARIMA este método sigue la légica anterior, pero su diferencia con el método de ARIMA, es que
ahora se incorpora la estacionalidad dentro del analisis para hacer predicciones, por tanto ahora se
presenta en el grafico 18 la diferenciacion original de la serie temporal y la diferenciacién de la
componente estacional de esta serie de tiempo:

Demanda - Time Series Dataset
Usual Differencing

1000007 ___ original Series

—— Usual Differencing

50000 ~ J W L

0

—50000 ~

Seasonal Differencing

1000001 ___ gyriginal series

—— Seasonal Differencing
50000 ~ \f WM
0_
—50000 A
T T T
0 20 40

Grafico 18. Diferenciaciones del modelo de auto-ARIMA estacional.

T T T T
60 80 100 120 140 160
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Luego, se realiza el mismo procedimiento anterior para obtener el modelo de

optimizado cuyos resultados se observan en el siguiente grafico:

Performing stepulise search o minimize alc

ARTMACL B 1){6, 1,1} intercept : ALC=inf, Time=d. 51 sec
ARTMALE B, 8)(@, 1,8} intercept : ALC=2245. y TEnE=8.19 sal
ARTMACL, B,@)(1,1,8} intercept © ALC=2288. » Tine=3.34 sec
ARTMAC®, 8, 1)3{B,1,1} intercept o Tine=3.99 sec
ARIMA{B,.8,@)(B,1,8 v TinE=@, 2B el
ARIMACL,B,8)(B,1,.8 in o Tine=2.48 sec
ARTMA(L @ . @)(2.1.8 in 16.88 sec
ARIMA{1.8,@)(1,1,1 in y TEimE=5.55 el
ARIMACL,B,8)(8,1,1 i 3.75 sec
ARTMACL 8,83 (2, 1,1 intercept .48 gec
ARTMA{1 . 8,83(1,1,2 intercept .BS sec
ARIMACL,B,8)(B,1,2 in o Tine=12.42 sec
ARIMA{G,8,@)(B,1,2 in » Time=13,35 sec
ARTMALZ B, 8){@,1,2 intercept ; Tine=14. 41 se¢
ARTMALL &, 1%{6,1,2 intercept o Thae=14.35 sec
ARIMA(®, 8, 1)(8, 1,2} intercept y TEmE=13,23 sag
ARTMALZ,.B,1)(@, 1,2} intercept » Tine=25.21 sec
ARTMACL B @)({a, 1, 2] ¢ Tinez13.74 sec
Best model: ARIMA(L,@,8)0(@,1,2)[52) Intercept
Total fit time: 197.3256 seconds
SARIMAKY Resuks
Diep. Variable: vy No. Observations: 131
Madel: SARIMAXI, O, 0p=(0, 1.[1. 2], 52) Log Likelihood -1080.228
Diate: Fri, 10 Sep 2021 AlC 2180457
Time: 14:45:26 BIC 2203412
Sample: 0 HGIC 2195.708
- 151
Covariance Type: opg
coef std err z P=lz] [0.025 0.573]
intercept 6473.5352 3150.517 2.065 0.040 298.828 1.252+:04
arl1 05733 0174 3.288 0.001 0.232 0815
ma. 552 -0.7838 0242 -3.233 0.001-1.258 -0.308
ma.5.L104 02502 0.251 0.857 0,338 -0.282 D752

sigma? 3.233=+08 0.010
Ljung-Box (L1) {Q@):
Prob(G):
Heteroskedasticity (H): 0.22
FrobiH} [two-sided):

3.14e+10 0,000 3.242+08 3242408
0.78 Jargue-Bera (JB): 11.44

0.38 Prab(JB): 0.00
Shew: 0T
0.73 Kurtasis: 4 05

Auto-SARIMA

Grafico 19. Resultados del proceso de optimizacion del modelo de auto-ARIMA estacional.

En la misma légica anterior, a continuacidn se presenta en el grafico 20 la version final del modelo
de AUTO-SARIMA, en donde se tienen los mismos componentes y colores (entrenamiento, testeo y
pronésticos). Ademas, se calculé que el MAPE para esta serie temporal es de un 29,49% lo cual es

malo, por lo tanto, se evidencia empiricamente que este SKU no sirve proyectarlo con este tipo de

modelo.
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Grafico 20. Resultado final del proceso de optimizacién del modelo de auto-ARIMA
estacional.

Redes neuronales artificiales

El siguiente esquema resume los pasos para crear la red neuronal artificial y posteriormente
validarla y predecir con ella:

CREAR ENTRENAR EL VALIDARY PREDECIR

DIVIDIR DATA MODELO MODELO EVALUAR EL CON EL

PREPROCESA EN SET DE VISUALIZAR
MIENTO DE ENTRENAMIE PREDICTIVO CON LOS RESULTADOS MODELO MODELO DE

DE RED DATOS DE CON ELSET RED
LOS DATOS NTO Y DE DEL MODELO
VALIDACION NEURONAL ENTRENAMIE DE NEURONAL

ARTIFICIAL NTO VALIDACION ARTIFICIAL

Figura 18. Pasos para crear la red neuronal artificial mediante el algoritmo en Python.
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El siguiente grafico se representa la serie original estudiada y ejemplificada:

100000

80000

60000
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20000

2018-09 2019-01 2019-05 2019-09 2020-01 2020-05 2020-09 2021-01 2021-05 2021-09

Grafico 21. Serie temporal en estudio.

Por tanto, ahora se procede a mostrar y detallar el modelamiento de la red neuronal artificial
mediante las librerias y entornos ofrecidos por Python y Google Colab, para esto se usara una
arquitectura sencilla de red neuronal FeedForward (también conocido como MLP por sus siglas
Multi-Layered Perceptron), no con un gran nimero de neuronas y como funcién de activacion la
llamada tangente hiperbdlica presentada en el marco tedrico, pues se entregan valores
transformados entre -1y 1.

Se hace una preparacion de los datos, esto representa uno de los pasos mas importantes de este
tipo de ejercicios. En particular, se hace una alteracidon de los flujos de entrada del archivo
importado, que contiene una columna con las unidades demandas, y esto se transformara en varias
columnas. é{Por qué hacer esto? Debido a que lo que se busca en realidad es tomar la serie temporal
y convertirla en un problema de tipo supervisado, para poder alimentar la red neuronal y poder
entrenarla posteriormente con backpropagation que es lo mas habitual. Para esto, es necesario
tener entradas y salidas definidas para hacer el entrenamiento.

Lo que se hace en este modelo y para el resto de las series temporales es tomar las ultimas 10
semanas para obtener la onceava. Se podria entrenar con 3 0 5 semanas pero se optd para esta
cantidad de semanas y por otra parte se podrian haber intentado predecir mas de una semana
futura, pero eso queda para otras investigaciones. Por tanto se tiene que las variables de entrada
seran 10 columnas que representan las demandas en unidades de las ultimas 10 semanas
anteriores, y la variable de salida es el valor de la demanda de la onceava semana. Para esta
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transformacion se usa una funcién llamada series_to_suervised(), y antes de usar esta funcidn se
utiliza un MinMaxScaler para transformar el rango de valores entre -1y 1 lo que a la red le favorece

en términos para realizar calculos. A continuacidn en la siguiente tabla se aprecia el set de datos de
entrada

varl(t-10) varl(t-9) varl(t-8) varl(t-7) varl(t-6) varl(t-5) varl(t-4) varl(t-3) varl(t-2) varl(t-1) varl(t)
10 -0.585376 -0.727779 -0.759798 -0.332863 -0.198959 0.896904 -1.000000 -0.289644 -0.830434 -0.356376 -0.479785
11 -0.727779 -0.759798 -0.332863 -0.198959 0.896904 -1.000000 -0.289644 -0.830434 -0.356376 -0.479785 -0.305079
12 -0.759798 -0.332863 -0.198959 0.896904 -1.000000 -0.289644 -0.830434 -0.356376 -0.479785 -0.305079 -0.761338
13 -0.332863 -0.198959 0.896904 -1.000000 -0.289644 -0.830434 -0.356376 -0.479785 -0.305079 -0.761338 -0.445912
14 -0.198959 0.896904 -1.000000 -0.289644 -0.830434 -0.356376 -0.479785 -0.305079 -0.761338 -0.445912 -0.677681

Tabla 7. Tabla que representa la capa de entrada de la red neuronal artificial creada.

En esta tabla se observa que las entradas son las columnas encabezadas como varl(t-10) a (t-1) y la
variable de salida (lo que seria nuestra y de la funcién) serd la ultima columna titulada como vari(t).

Luego del procesamiento, y antes de crear la red neuronal artificial, se subdivide el conjunto de
datos en train y en test. Algo importante a destacar en el procedimiento es que a diferencia de otros
problemas en los que se puede hacer una mezcla de datos de entrada, es que en este caso importa
mantener el orden en el que se alimentarad la red neuronal artificial. Por tanto, se hace una
subdivisién de las primeras 110 semanas consecutivas para el entrenamiento de la red y las
siguientes 31 semanas para su validacidn. Esta es una proporcidn que se eligiéo de manera arbitraria
pero que logro obtener buenos resultados y ser conveniente respecto a otras que se probaron, sin
embargo no se puede precisar que esta sea la dptima.

Con lo anterior, se transformé la entrada en un arreglo con forma (110, 1, 10) esto en palabras
simples significa algo del tipo “110 entradas con vectores de 1x10”. De esta manera la arquitectura
de la red tiene las siguientes caracteristicas:

- Entrada 10 inputs.

- 1 capaoculta con 10 neuronas.

- Lasalida sera sélo 1.

- La funcién de activacién utilizada es la tangente hiperbdlica puesto que se utilizan valores
entre-1y 1.

- Se utilizard como optimizador “Adam” y métrica de pérdida (loss) Mean Absolute Error.

- Dada que la prediccidn es un valor continuo y no discreto, para calcular el Acuracy se utiliza
Mean Squared Error y para saber si mejora con el entrenamiento este deberia ir
disminuyendo a medida que se realizan los EPOCHS, los cuales son la cantidad de veces que
el modelo “aprende”, en este caso, la cantidad de EPOCHS utilizada es de 100 iteraciones.

Luego, se entrena y entregan los primeros resultados para ver cdmo se comporta la red al cabo de
las 100 épocas simuladas, se puede apreciar en la interfaz una reduccion del valor de pérdida tanto
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del set de entrenamiento como del de validacidon. Ahora se visualiza en el siguiente grafico el
conjunto de validacién:
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Gréafico 22. Valores predichos(rojo) vs valores del conjunto de datos de testeo(verde)

Se aprecia en el gréfico que los puntos verdes intentan aproximarse a los rojos, de manera que, a
medida que estdan mas cerca o superpuestos, es mejor. Se evidencia que al aumentar la cantidad de
EPOCHS el resultado va mejorando.

Por otro lado, Se puede apreciar y comparar como disminuye el LOSS tanto en el conjunto de
entrenamiento como en el de validacidn, esto tiene buenos indicios ya que se aprecia que el modelo
estd aprendiendo, y a su vez, pareciera no haber overfitting, pues las curvas de train y validate son
distintas.
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Grafico 23. Funcion de pérdida vs funcidn de pérdida del conjunto de testeo

Con esto, se pueden empezar a realizar predicciones para comparar con los valores reales, ya se
tiene la red y se realizaron los 7 pasos del ML (colectar datos, preparar datos, elegir modelo,
entrenar la maquina, evaluar, configurar pardmetros y prediccién o inferencia) por tanto se da el
visto bueno y se prueba realizando predicciones, en este caso y para el resto de las categorias, se
usaran datos de las ultimas 102 semanas para predecir las semanas siguientes.

A continuacioén, se presenta una tabla que contienen los primeros 20 valores predichos vs los valores

reales:

Real
0 90392
1 86070
2 75517
3 59255
4 63231
5 59994
6 59311
7 67054
8 59214
9 56040
10 54441
11 45023
12 45542
13 45567
14 44346
15 47548
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Prediccion

62425
71559
74395
72130
65682
66244
66126
63107
64370
63761
57975
56549
48541
44251
44579
41399

Diferencia ‘

27966
14511
1122
-12874
-2451
-6249
-6815
3947
-5156
-7721
-3533
-11525
-2998
1315
-232
6148



16 53677 42454 11222

17 62958 44179 18779
18 78771 48002 30769
19 80416 57078 23338

Tabla 8. Comparacién entre los valores reales de la base de validacion y las predicciones de
la red neuronal artificial.

Visualizamos los resultados de la curva real versus la curva predicha por el modelo, en el siguiente
grafico:
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Grafico 24. Prediccién (naranja) vs valores reales (azul) del modelo de red neuronal
artificial.

Ya con esto realizado, se procede a calcular el MAPE de esta prediccion, obteniendo un valor de
14,04% para el caso de esta serie temporal, por lo que cumple con ser mejor que los métodos
mostrados previo a este modelo y cumple con estar dentro del rango aceptable, es decir menor a
un 18%. Cabe destacar que estos resultados son para esta categoria en particular, y sélo responden
a presentar un ejemplo de la metodologia que se siguid para realizar prondsticos y obtener los
indicadores de MAPE por categoria de productos. El resto de los productos y categorias de los
distintos sectores (cerdo, aves, procesados) se tratd con la misma metodologia cuyos resultados
finales se encuentran en la seccidn de anexos de este informe.
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8. Proyecto

8.1. Cadena de suministro de Agrosuper

El trabajo de titulo se desarrollard en la Gerencia de Cadena de Suministro (CDS) de Agrosuper
compuesta por 124 colaboradores. En particular, en la Subgerencia de Planificacién Comercial (PC)
compuesta por 7 personas. En la siguiente figura se presenta el organigrama de la CDS y en mayor
detalle la composicidn de profesionales que son parte de esta subgerencia.

Gerencia
Cadena de
Suministro

Subgerencia de Subgerencia de Sui:r.ge_rerr\cw_-a'de F){pgr\epgla y Gestion y Control
Planificacién Logistica Planificacion Satisfaccion del DS
) Industrial cliente e
Comercial

Subgerente
(Contraparte)

Planificador
Comercial (3)

Supply Chain
Manager (2)

Lider S&0OP

Figura 19. Organigrama de la CDS de Agrosuper y de la subgerencia de PC. Elaboracion propia.

El propdsito de esta Subgerencia es gobernar el proceso S&OP generando planes comerciales a
mediano plazo, vale decir, en un horizonte de 1 a 3 meses, que conecten los objetivos del negocio
con la satisfaccion de clientes y consumidores. Ademas, deben liderar procesos en la Cadena de
Suministro que movilicen la toma de decisiones agiles para garantizar una correcta ejecucién de
estos planes comerciales tanto en el mercado nacional como en el internacional.

Los profesionales y las funciones que desempeiian en el drea de trabajo son las siguientes:
e S&OP Planner (3): Liderar las instancias, roles y responsabilidades de los equipos. Generar

un proceso de demanda téctico que permita detectar y capturar oportunidades rentables
en ambos mercados para impactar positivamente el negocio.
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e Lider proceso S&OP (1): Controlar la ejecucion del proceso buscando la mejora continua,
estandarizacion de buenas practicas, y la adhesion/conexion del proceso con los clientes y
consumidores.

e Supply Chain Manager (2): Asegurar la correcta ejecuciéon del plan comercial. Coordinar y
conectar a los equipos de la CDS con el proceso semanal del S&OP. Buscar a través del
ciclo de demanda operativa mejoras al resultado del negocio en los diferentes mercados.

El solicitante del trabajo es el subgerente de PC, quien es el encargado de dirigir y liderar esta
subgerencia y espera que este proyecto impacte directamente en mejoras de los planes comerciales
gue se generan mes a mes, ademas de garantizar un apoyo mds robusto para la toma de decisiones
relevantes del proceso de demanda.

Se define el proceso de S&OP como aquel que sustenta la ejecucion de la estrategia del negocio,
constituye un método de planificacién y comunicacién, cuyo propdsito es alinear y equilibrar los
prondsticos comerciales con las restricciones industriales y logisticas, de manera tal que se cumplan
los objetivos de rentabilidad esperados por la compaiiia.

Puede ser entendido como el proceso para desarrollar planes tacticos que provean a la Gerencia la
habilidad para dirigir estratégicamente su negocio y asi lograr ventajas competitivas sostenibles por
medio de integrar planes de marketing y planes de producto y servicio nuevos y existentes,
enfocados en el cliente con la gestion de la cadena de suministro. Lo importante de esta definicidn
es que muestra que es un proceso y no un resultado y que en su ejecucién alinea la estrategia con
los planes técticos, enfocandolo en la gestion de Supply Chain.

Al entender mas profundamente esta definicién y revisar todo lo que implica este proceso surge la
inquietud si en la Agrosuper se usa adecuadamente y si finalmente logra el objetivo de ser una
herramienta de alineacidn para lograr los resultados que busca la estrategia corporativa.

Para Agrosuper representa una herramienta de gestidon que mejora la comunicacidn y planificacién
dentro de la empresa. Surge como solucidn a la vanguardia para problemas de falta de comunicacién
entre departamentos, lo cual termina afectando los procesos de alineamiento de objetivos,
desfasando las estrategias e incrementando costos operacionales.

Frente a esta problematica, el S&OP funciona como un plan que involucra a todas las areas
pertinentes de una empresa e integra los planes de ventas dentro del proceso de administracidn de
la cadena de suministros. Esto, en busca de la consecucién de metas previamente establecidas, las
cuales seran monitoreadas de manera periddica.
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El método ha sido implementado en empresas grandes y medianas con el foco de conseguir
beneficios tanto cualitativos como cuantitativos, dentro de los cuales se mencionan:

1. Mejora de la comunicacion horizontal entre los departamentos de la empresa, logrando una
sincronia especial entre las areas de venta y logistica.

2. Reduccidn de costos operativos al reducir el exceso de inventarios, los retrasos en la
programacion de produccion y los gastos innecesarios de transporte.

3. Mayor control de inventario, reduciendo la suspensidén de ventas a causa de insuficiencia de
productos en puntos de venta o almacenes.

4. Procesos de gestion mas eficientes al generar proyecciones y prondsticos que permiten
detectar de manera anticipada posibles situaciones problemdaticas u oportunidades
positivas para el negocio.

5. Mejor control de desempeiio y resultado de nuevos productos y promociones como parte
del desarrollo de una estrategia global.

6. Sibien el S&OP estd enfocado en una mejor gestidon de las dreas de una empresa, para ser
efectivo no debe dejar de enfocarse en el valor de los clientes y en la manera en que estos
se conectan con los productos.

Cada ciclo se lleva a cabo en un periodo de dos meses, el foco del primer mes esta en construir el
plan comercial para el siguiente periodo a través de las 4 primeras etapas y el foco del segundo mes
estd en asegurar su ejecucién, seguimiento y control de desviaciones a través de la Ultima etapa. Las
etapas del proceso son 5 como se muestra en la figura 20: generacidn de demanda; inputs
productivos y stock; optimizacion y balance entre oferta y demanda; comunicacién; y, por ultimo,
seguimiento y retroalimentacion.

OPTIMIZACION Y

INPUTS BALANCE ENTRE

PRODUCTIVOS Y
STOCK

SEGUIMIENTO Y
COMUNICACION RETROALIMENTA
CION

GENERACION DE

DEMANDA

OFERTAY
DEMANDA

Figura 20. Ciclo de S&OP de la CDS de Agrosuper. Elaboracién propia.

La planeacion de ventas y operaciones (S&OP) compromete e involucra a varias areas del negocio,
con la finalidad de garantizar una mejor toma de decisiones y que estas trabajen de manera

73



colaborativa y permanentemente con la Subgerencia de PC a través de la repeticidn del ciclo, entre
ellas se mencionan las siguientes:

- Planificacién Industrial
- Ventas Nacionales

- Ventas Internacionales
- Logistica

- Abastecimiento

- Negocios

- Revenue Management
- Produccién Animal

- Plantas

Para describir la situacién actual del negocio se presenta la arquitectura de procesos definida en la
metodologia de la Ingenieria de Negocios. Se presenta la arquitectura del proceso de S&OP con las
caracteristicas del caso particular de la empresa modelando a través de los diagramas BPMN la
situacién actual, el funcionamiento, la dindmica de trabajo y las principales actividades que ejecutan
cada una de las areas involucradas y participes del proceso presentadas previamente.

En la figura 21, se muestran las dos primeras etapas del proceso de S&OP (Modelamiento de
Demanda y Oferta de Agrosuper) en dicha instancia se parte con la actualizacién del portafolio de
productos de Agrosuper, para luego generar los prondsticos de demanda. Luego, la gerencia de
ventas entrega su vision de la demanda futura y los inputs de promociones para finalmente
confeccionar la Demanda uUnica nacional conocida y validada por todas las areas involucradas en
este subproceso. Con la demanda confeccionada se actualiza la oferta de productos en donde se
entrega principalmente por la subgerencia de planificacidn industrial la actualizacién de los inputs
de produccién animal, se ajustan y actualizan las restricciones productivas industriales por parte de
las plantas de Agrosuper, para finalmente conocer las proyecciones de Stock disponibles para ser
comercializadas. Es importante mencionar que este proyecto impactara a la etapa/subproceso de
Generacion de demanda.

74



Proceso Macro S&IOP VWNN
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Figura 21. Etapas de Demanda e inputs productivos del proceso de S&OP. Elaboracidn propia.

Luego de haber modelado la demanda y oferta, se sigue la fase de optimizacidn y equilibrio entre
ambas variables, en esta etapa se revisan las estrategias, contratos y cotas comerciales. En primer
lugar, se ejecuta un algoritmo que entrega la primera versidn del plan comercial, con el resultado
de este, se entrega a la subgerencia de Revenue y Management para que ellos calibren los precios
de acuerdo con la cantidad de kilos disponibles, luego se actualizan las demandas y ofertas para
nuevamente ejecutar el algoritmo de optimizacidn (Solver). Con esto, se procede a modificar y
actualizar los planes comerciales, en este periodo se hace una reunidén denominada “Pre-volumen”
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en donde se negocia con los principales canales de venta y mercados, las cantidades disponibles que
seran entregadas para operar y comercializar por cada canal. Luego, la subgerencia de Negocios
envia el plan a evaluacion de suministro en donde se revisan las capacidades de congelado, se
compran los insumos necesarios para producir, se revisa la capacidad de las maquilas, la subgerencia
de Planificacion industrial factibiliza el plan, lo envia a la subgerencia de logistica para revisar las
capacidades logisticas globales para que finalmente la subgerencia de planificacion comercial
impacte los cambios consensuados por las dreas y finalmente se reldnen las dreas en una reunidn
denominada “Precio/volumen” para establecer el cierre de la confeccién del plan S&OP agregado.
En la siguiente figura se muestra esta etapa del proceso.
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Figura 22. Etapa de Optimizacidn del proceso de S&OP. Elaboracidn propia.
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Y por ultimo, se procede a comunicar y aprobar el plan por las comisiones del ejecutivo de la
compaiiia, en donde participan distintos gerentes y subgerentes de Agrosuper. Con el plan S&OP ya
aprobado se desagrega el plan por sucursal y canal de venta, para ser comunicado y subido a las
plataformas de gestion de Agrosuper.
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Figura 23. Etapa de Comunicacién del proceso de S&OP. Elaboracién propia.
Cabe destacar que la sigla N-X bajo cada tarea en los diagramas representa el dia limite para cumplir

con dicha tarea en el mes, es decir, cada actividad tiene un plazo establecido para una correcta
ejecucion del proceso y junto a esto también se tiene a los responsables de llevarlo a cabo.
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Dado que el proyecto de titulo se enmarca en este subproceso de generacion de demanda del
proceso general de S&OP, se hace necesario ahondar en mayor medida en la dindmica de este.

Proyecciones del negocio

Esta corresponde a la primera instancia del ciclo de demanda donde se comunican inputs
cuantitativos y cualitativos de los mercados nacionales e internacionales que son relevantes para
los negocios, por ejemplo, proyecciones de precios, variables y nimeros macroecondmicos
relevantes (tipo de cambio, inflacion, entre otros). En dicha instancia se relnen las areas de venta,
S&OP, Revenue y el drea de Negocios como responsable, con una frecuencia mensual. El foco esta
en alinear todos los participantes del proceso. En la situacién actual se realiza lo siguiente en dicha
instancia:

1. Proyecciones del negocio
2. Tendencias Nacionales e internacionales
3. Volimenesy precios minimos - Nivel General

Actualizacion del portafolio

La segunda actividad de este subproceso es una instancia mas técnica para preparar los sistemas y
el portafolio de productos a planificar, en dicha instancia se analizan y disefian estrategias/planes
para productos en lanzamiento y para los productos a descontinuar, se analizan productos “espejo”
para la demanda de productos similares/nuevos, se analizan formatos que no han tenido buenos
resultados, se disefian estrategias/planes de entrada para productos en lanzamiento y planes de
salida para productos descontinuados, entre otras actividades técnicas. Se realiza una reunién con
frecuencia mensual a cargo del equipo de S&OP cuyos asistentes son: Trade Marketing, Insumos,
Datos Maestros, S&OP, Planificacién Industrial, Gestion ventas, Desarrollo de productos vy
representantes de plantas (Abastecimiento). En la situacidn actual ocurre lo siguiente:

1. Incorporacion de lanzamientos al sistema.

2. Creacion de Productos nuevos en SAP IBP

3. Andlisis de stock de productos ya descontinuados

4. Optimizacién de portafolio en SAP IBP

5. Confirmar Materias primas para lanzamientos
Baseline

Luego de tener el portafolio actualizado, se empieza a analizar la perspectiva cuantitativa de la
demanda, tenemos la generacidn de predicciones de demanda a partir de modelos estadisticos
puros tanto de analisis de series de tiempo, causalidad y simulacidn. Esta prevision estadistica se
ajusta en base a la segmentacion de productos (ABC/XYZ) y tiene como input clave las demandas
histéricas. Representa una instancia de trabajo operativo de los planificadores comerciales
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utilizando la herramienta SAP IBP y Excel, su frecuencia también es mensual. En la situacidn actual
se realiza lo siguiente:

Revisar y validar el repositorio de datos histéricos

Manejo de Outliers y BBDD

Segmentar el portafolio (ABC/XYZ; Volumen/variabilidad)

Asignar modelo estadistico seguin patrén de datos (Tendencia, estacionalidad,
intermitencia)

PN PE

El Baseline como su nombre lo indica, es la linea base de la historia de demandas, representa los
prondsticos estadisticos puros o brutos, en esta instancia se corren distintos modelos estadisticos y
mediante una funcionalidad de |la herramienta de SAP IBP en donde el planificador comercial puede
elegir el modelo que genera un menor MAPE y la herramienta lo hace de manera automatica.

Segmentacion de productos

Antes de continuar con este apartado, es necesario explicar la segmentacién de productos que se
hizo. Por regla de Pareto se hizo una segmentacién de producto en base a la venta (volumen)
histérico. Donde se define la clasificacion ABC la cual se explica a continuacién:

- Materiales A: Alto Volumen (Representa el 80% de la venta)
- Materiales B: Medio Volumen (Representa el 17% de la venta)

- Materiales C: Bajo Volumen (Representa el 3% de la venta)

Con lo anterior, se obtuvo como resultado la siguiente tabla:

Portafolio de productos

Sector AX| AY AZ BX BY BZ| CX | CY | CZ Total
Cecina 16| 10 | 10| 6 | 16 (10| 3 8 | 21 | 100
Cerdo 16| 39 |80(13| 25 (82| 8 | 13 | 93 | 369
Elaborado 10 16 |18 2 | 10 (19| 4 2 | 23 | 104
Pavo 10| 4 |20 3| 11 (18| 1 4 | 18 | 89

Pollo 10| 13 (41| 4| 14 (32| 4 | 13 | 43 | 174
Total 62| 82 |169) 28 | 76 161 20 | 40 | 198 | 836

Tabla 9. Segmentacion del portafolio de productos segin volumen. Realizada por el equipo
de S&OP.

Para enfocar esfuerzos se clasifico la variabilidad de los materiales en base a su comportamiento
histdrico y su varianza muestral. La clasificacidon XYZ se define con los siguientes pardmetros:

- Materiales X: Baja Variabilidad. Desviacion entre 0% y 30% (X)
- Materiales Y: Media Variabilidad. Desviacidn entre 31% y 50% (Y)
- Materiales Z: Alta Variabilidad. Desviacion entre 51% y 100% (Z)

De esta manera, se obtuvo la siguiente tabla resultante:
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Sector AX AY AZ BX BY BZ C CY (Z

Cecina 16% 10% 10% 6% 16% 10% 3% 8% 21%
Cerdo 4% 11% 22% 4% 7% 22% 2% 4% 25%
Elaborado 10% 15% 17% 2% 10% 18% 4% 2%  22%
Pavo 11% 4% 22% 3% 12% 20% 1% 4% 20%
Pollo 6% 7% 24% 2% 8% 18% 2% 7% 25%
Sugerencia Forecast Col Forecast Col Forecast Col

Tabla 10. Segmentacién del portafolio de productos segun variabilidad de ventas. Realizada
por el equipo de S&OP.

En las combinaciones AZ;BZ;CZ es importante un analisis cualitativo, dada la alta variabilidad de los
productos, ahi se debe hacer un analisis complejo de colaboraciéon. Mientras que para la
planificacién de las demads categorias se definié que estas serdn planificadas por medio de un
prondstico de los modelos estadisticos.

Forecast Inicial

Ajuste o manipulacion del prondstico estadistico inicial (baseline) en base a un analisis cualitativo el
cual incluye lineamientos de proyecciones, conocimiento del mercado, estrategias y su experiencia,
y en base a un anadlisis cuantitativo que se enfoca en observar las demandas mas recientes del
negocio. Los responsables de esta instancia es el equipo de S&OP y se hace de manera mensual, en
estricto rigor esta instancia representa horas de trabajo operativo. En relacién con la dindmica de la
situacién actual se comenta lo siguiente:

1. Andlisis del baseline (volumen y precio) grandes nimeros (A,B / X)
2. Correccion de volumenes y precios. (Andlisis situacional)
3. Andlisis de productos nuevos (minimos buscados)

Inputs de venta

Luego sigue la colaboracidn del input tactico que entrega la subgerencia de ventas, esta incorpora
el potencial de los canales a través de contribuciones por gestidn, promociones y lanzamientos. Esta
etapa se compone de dos instancias (Pre-REM y REM) los responsables son el area de ventas y su
frecuencia también es mensual. En la situacidn actual se opera de la siguiente manera:

Analisis de potencial de ventas

Analisis de demanda y kpis claves de ejecucién
Inclusién de productos nuevos

Analisis promocional y de estacionalidades

pwNPE
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Plan Demanda Consensuada

Por ultimo, se tiene una instancia de definicion de una demanda Unica, conocida y validada por
todas las areas involucradas en modelar la demanda, con gerentes de canales de venta que entregan
el input de demanda final (kilos y precios) que sera enviado al proceso siguiente de optimizacion.
Cabe destacar que este valor da origen a la “demanda irrestricta”, la cual representa la proyeccién
de demanda sin restricciones logisticas o productivas de lo que se espera que clientes y
consumidores demanden. Dicha instancia, consta de una reunidn cuya responsabilidad recae en el
equipo de planificacion comercial. Los asistentes son los gerentes y subgerentes de los distintos
canales de Agrosuper y su frecuencia es mensual. En la situacién actual se realiza lo siguiente:

1. Resumen del Plan a nivel de canal/segmentacién principales Niveles 2
2. Revisidon de las colaboraciones de demandas irrestrictas
3. Validacién de voliumenes y precios

Finalmente, se llega al plan consensuado de demanda, y este plan representa el término del
subproceso de generacidon de demanda. En los siguientes graficos se muestran los indicadores de
MAPE de los distintos negocios, es decir, la diferencia porcentual entre las proyecciones de cada
una de estas variables respecto a la demanda real que se obtiene posterior a la confeccion de estos
planes.

MAPE Demanda Mensual

100 %

504 24% 23% 1% 26% 271% % 30% 27% 26%
Pollo 10.2021 Poilo 11.2021
@ MAPE coa Pron, Est. @ MAPE oda Pron, Est. Rev. @ MAPE dda Col KAM @ MAPE dda Col. PM, @MAPE Demanda Consensuada @MAPE dda Pian S&OP

Grafico 25. MAPE de demanda mensual del sector pollo en los meses de Octubre y Noviembre del afio
2021 en el mercado nacional. Fuente: Agrosuper.

MAPE Demanda Mensual

100 %

b 31% 34% 6q 6% 495 30% 30% 25% 25%
Cerde 10.2021 Cerco 11.2021
@ MAPE coa Pron, Est. @MAPE oda Pron, Est. Rev. ® MAPE doa Col KAM @ MAPE doa Col. PM. @MAPE Demanda Consensuada @MAPE ada Pian S&OP

Grafico 26. MAPE de demanda mensual del sector cerdo en los meses de Octubre y Noviembre del afio
2021 en el mercado nacional. Fuente: Agrosuper.
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MAPE Demanda Mensual

100 %
00 %
50% 5% 22% 29% 29% S5 280 XS 31 N 29%
Pavo 10.2027 Pavo 11.2021

@ MAPE coa Pron, Est. @MAPE oda Pron, Est. Rev. ® MAPE daa Col KAM @ MAPE doa Col. PM. @MAPE Demanda Consensuada @MAPE ada Plan S&OP

Grafico 27. MAPE de demanda mensual del sector pavo en los meses de Octubre y Noviembre del afio
2021 en el mercado nacional. Fuente: Agrosuper.

MAPE Demanda Mensual

100 %

100%

50%
2% 21% 20%

18 %

18% 17% 2% 19% q7% 17% 19%

0%

Cecina 10.2021

Cecina 11.2021

@ MAPE oda Pron, Est. @ MAPE cda Pron, Est. Rev. @ MAPE cdaa Col KAM @ MAPE dda Col. PM. @MAPE Demanda Consensuada @MAPE ada Pian S&OP

Grafico 28. MAPE de demanda mensual del sector cecina en los meses de Octubre y Noviembre del afio
2021 en el mercado nacional. Fuente: Agrosuper.

MAPE Demanda Mensual

100 %

100%

26% 24% 26% 27% 494 0 6% 24% 22%

19%

18 %

Elaberade 10,2021 Elabcraco 11.2021

@ MAPE doa Pron, Est. @ MAPE dda Pron, Est. Rev. @ MAPE dca Col KAM @ MAPE dda Col. PM. @MAPE Demanda Consensuada @MAPE ada Pian S&OP

Grafico 29. MAPE de demanda mensual del sector pollo en los meses de Octubre y Noviembre del afio
2021 en el mercado nacional. Fuente: Agrosuper.

A continuacion, se muestra en la figura 24 el avance de este plan de demanda y en la tabla 11 el
total de kilogramos que se pronostican en un mes normal por sector en cada una de las instancias
del proceso de estimacién de demanda, con el fin de dimensionar el nivel de operacion.
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PLAN
CONSENSUADO

BASELINE FORECASTING COLABORACION COLABORACION

INICIAL JdV, EM Y KAM PM

DE DEMANDA

Figura 24. Evolucién del plan de demanda. Elaboracién propia.

Cecina Cerdo Elaborado Hortalizasy Frutas Pavo Pollo Salmon Vacuno
Base Line Kg 2.514.678 17.730.303 2.536.009 38.622.766 18.472.050 291.326.672 170.070 627
Forecast Inicial Kg 2.514.678 19.082.553 2.536.009 38.622.766 3.255.108 31.389.079 170.070 627
Colaboracion JdV, KAM y EM Kg 2.619.715 18.821.191 2.213.276 38.528.857 3.334.966 28.872.328 152.234 627
Colaboracién PM Kg 2.701.527 18.821.191  2.213.276 38.528.857  3.334.966  28.872.328 152.234 627
Plan Consensuado de DemandaKg 2.770.869 19.135.053 2.011.326 38.528.857 3.358.416 29.071.202 152.234 627

Tabla 11. Valores de la evolucién del plan de demanda para todos los sectores de Agrosuper. Fuente:
Agrosuper.

8.5. SAPIBP

La tecnologia utilizada para este proceso es SAP IBP, esta herramienta permite dar una completa
trazabilidad al proceso de S&OP y combina la supervision de la cadena de aprovisionamiento, la
planificacién de ventas y operaciones, la gestion de demanda, la planificacion de inventario y la
planificacién de aprovisionamiento en una solucién integral que, ademas, admite la integracién de
datos de sistemas externos. SAP IBP proporciona aplicaciones que facilitan: [10]

Compensacion de la demanda y el aprovisionamiento.
Armonizacién de las planificaciones en todas las funciones empresariales a través de la
visibilidad organizacional y de la alineacion.

3. Planificacién responsable con algoritmos avanzados, optimizacion y planificacién de
escenarios de simulacién.
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4. Planificacién de cadena de aprovisionamiento en funcidon de la demanda basada en el
Demand Sensing, el andlisis y la previsién predictiva.

5. Optimizacidn del inventario de varias fases y niveles de servicio al cliente mejorados.

6. Visibilidad de la cadena logistica integral con supervision en tiempo real, analiticas, alertas
y gestidn de excepcion.

7. Creacién de contingentes y planes de aprovisionamiento, y habilidad para responder a las
modificaciones con simulaciones y andlisis cuello de botella.

La siguiente figura ilustra el proceso de alto nivel y, a continuacidn, se explican las distintas fases
del proceso asociadas a la demanda que esta herramienta ofrece:

Finanzas,

marketing, Revision de demanda Revision de Revision de Revisién empresarial
plan de L o aprovisionamiento reconciliacion de gestién
5 Plan de Plan de Plan de >
Leile . demanda de ~> s 7 demanda demanda de Demanda de
consenso - consenso
restringida restringida consenso final
Planificacién de demanda 4'
Optimizacion de inventario |
Historial Previsién Demana Demanda —> Plan de
de ventas estadistica focal ol _ inventario
Demanda 5 na
Confirmacion de proveedor con
de cc?|1se|1so [ Plan de demanda global ] P ArF;ha
final |—>
J -
v

Demand Sensing

Planificacién de

Pedidos ]
abiertos Demanda a
corto plazo

Leyenda

[0 Procesar en SAPIBPL para copiar los datos entre las reas de planificacion

Planificacion de despliegue [ 1 Procesc en SAPT. Se utiliza el operador de desagregacion

Plan de distribucién

Figura 25. Proceso de planificacion integrado con el area de planificacion unificada usando SAP IBP.
Fuente: Agrosuper y SAP IBP.

Planificacion de demanda

En la fase de planificacidon de la demanda, el planificador de demanda planifica los proximos meses.
Esto se realiza en ciclos semanales e incluye las siguientes tareas:

1. Crear prevision estadistica
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El experto en el proceso de planificacidon de la demanda crea la previsidn estadistica basada en los
datos histoéricos de ventas.

2. Crear un plan de demanda local

Basado en la previsidn estadistica, el planificador de la demanda local crea el plan de demanda local,
normalmente para un producto de ubicacién especifica o un grupo de productos.

3. Crear un plan de demanda global

Basado en el plan de demanda local y el consenso final de demanda definido en las ventas previas
y el ciclo de planificacion de operaciones, el planificador de demanda global crea el plan de demanda
global.

4. Demand Sensing

En la fase de Demand Sensing, el sistema crea la demanda a corto plazo de la siguiente manera:
Basado en la cantidad de pedido futura, la cantidad confirmada, los datos de cantidad entregada de
SAP ERP, y el plan de demanda global definido en la planificacién de la demanda, la demanda a corto
plazo se calcula diariamente. La demanda a corto plazo es una entrada para crear el plan de
demanda combinado.

5. Revision de demanda

En la fase de revision de demanda, el planificador de demanda crea un plan de demanda de
consenso completo en el horizonte de planificacién de medio a largo plazo basado en el plan de
demanda global mensual. El plan también tiene en cuenta las ventas y las entradas de marketing y
asegura que se cumplan los objetivos financieros.

6. Integrar los datos de entrada de fuentes externas (como SAP ERP)

Algunos de los datos utilizados en los procesos de planificacion de ventas y operaciones se tienen
que recuperar de fuentes externas. Ejemplos de estos datos son el plan de marketing, el plan
financiero y el plan de ventas.

7. Crear un plan de demanda de consenso

Durante la revision de demanda, los responsables de ventas, finanzas, marketing y planificacién de
demanda definen un plan de demanda de consenso, mediante ratios de entrada derivados de la
planificacidon de esta, de la optimizacién de inventario y de las fuentes externas.

8. Optimizacién de inventario
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La optimizacidn de stock se realiza semanalmente y utiliza la salida combinada de los procesos de
planificacién de demanda y de Demand Sensing para crear un plan de stock. La optimizacion de
stock calcula los objetivos de stock para cada material en cada ubicacidn en una cadena logistica,
considera y compensa los imprevistos en las previsiones de demanda, el aprovisionamiento
temporal y la cantidad de aprovisionamiento. El plan de stock sirve como entrada a los procesos de
planificacién de ventas y operaciones.

La planificacién de la demanda ofrece varias herramientas para generar previsiones para diferentes
escenarios o para determinadas partes de la empresa. La utilizacion de datos histéricos y de
algoritmos estadisticos con base cientifica permite mejorar la precision de las previsiones de
ingresos, alinear los niveles de inventario con los cambios de la demanda predecible y aumentar la
rentabilidad de un canal o producto determinado.

El siguiente diagrama muestra los pasos obligatorios y opcionales que juntos comprenden el proceso
de realizar una prediccién de demanda.

Prediccion

Opcional
—

Figura 26. Proceso para realizar una prediccion estadistica con la herramienta de SAP IBP. Fuente:
Agrosuper.

La previsidon estadistica es realizada por los planificadores comerciales, quienes pueden crear y
editar modelos de previsidn en la aplicacién, ademas de gestionar modelos de prevision para lograr
una variedad de resultados de previsién. Luego, pueden asignar sus modelos de prevision a varios
objetos de planificacién. Entre estos modelos se mencionan los siguientes:

e Alisamiento exponencial sencillo del porcentaje de respuesta dinamica

e  Auto-ARIMA/SARIMA
e Auto-ARIMAX/SARIMAX
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e Alisamiento exponencial automatico

e Alisamiento exponencial lineal de Brown
e Copiar periodos pasados

e Método Croston

e Demand Sensing (completo)

e Demand Sensing (actualizacion)

e Alisamiento exponencial doble

e Potenciacion del gradiente de arboles de decisiones
e Regresion lineal multiple

e Regresion lineal temporal

e Promedio simple

e Valor medio variable simple

e Alisamiento exponencial sencillo

e Alisamiento exponencial triple

e Media ponderada

e Valor medio variable ponderado

Se hizo una comparacién entre estos métodos, por lo que a continuacidn, en la siguiente tabla se
presentan las principales funcionalidades que tienen estos modelos provistos por SAP IBP, vale
decir, que la X representa que el modelo si puede gestionar dicha componente de la serie temporal
en los prondsticos.

Es importante aclarar que se define la tendencia como el comportamiento o movimiento a largo
plazo; la estacionalidad es la variacién periddica y predecible de la misma serie temporal con un
periodo inferior o igual a un afo, y las series cronoldgicas intermitentes representan series de
tiempo que entre sus valores existen términos positivos y valores que son nulos por falta de ventas
u otros factores.
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Algoritmo Puede gestionar la Puede gestionar la Puede gestionar series

tendencia en la serie estacionalidad en la serie | cronoldgicas intermitentes
cronoldgica cronoldgica
Alisamiento exponencial sencillo del X
porcentaje de respuesta dindamica
ARIMA automatico X X
SARIMA Automatico X X X
ARIMAX automatico X X X
SARIMAX automatico X X X
Alisamiento exponencial automatico X X X
Alisamiento exponencial lineal de Brown X
Copiar periodos pasados X X
Método Croston
Alisamiento exponencial doble X
Gradient boosting de arboles de X X
decisiones
Regresion lineal multiple X X
Regresion lineal estacional sin la X
opcion Considerar
estacionalidad seleccionada
Regresidn lineal temporal X X X
Promedio simple X
Promedio variable simple X
Alisamiento exponencial sencillo X
Alisamiento exponencial triple X X
Promedio ponderado X X X
Promedio variable ponderada X X X

Tabla 12. Comparacion entre las funcionalidades de los métodos predictivos provistos por SAP IBP.
Elaboracidn propia.

Cabe destacar que algunos de estos modelos son extensiones funcionales de otros, en este trabajo
de titulo se entregd en los apartados anteriores perspectiva tedrica y practica de lo que hacen la
mayoria de estos, en particular el modelo de Auto ARIMA/SARIMA, regresiones lineales,
suavizaciones exponenciales, entre otros. La mayoria representan métodos estadisticos
tradicionales.
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9. Redisefio o mejora del subproceso

El marco de referencia serd el rediseiio de procesos. Para ello, se plantean las variables para la
direccién del cambio, el detalle de la mejora de procesos, las ldgicas de negocio y el alineamiento
del proyecto con la estrategia de la empresa.

A modo de contextualizacidn se hizo una revision de la etapa inicial del proceso S&OP “Generacion
de demanda”, con la colaboracidon y participacion de distintos agentes del equipo de planificacién
comercial y del area de ventas de Agrosuper, en donde se identificaron oportunidades de mejora
dentro de las instancias y actividades que la componen.

Para clasificar el nivel de impacto se consideré una matriz que mide el esfuerzo en tiempo y una
valorizacidon econdmica preliminar. Con lo anterior, quedan los siguientes criterios que pueden
observarse en la siguiente figura:

+ 4 ciclos 3 ciclos 2 ciclos

Tiempo ALTA
Inversion ALTA

BAJA

BAJA

S +1 Millén S -1 Millén SO

Figura 27. Matriz que mide el nivel de impacto en la mejora del proceso de generacion de
demanda, medido en tiempo e inversiéon econdmica. Elaboracién propia.

Donde se explicitan los niveles de impacto a continuacion:

e Bajo (B): Significa que no requiere inversion (0 pesos chilenos) ni consultoria, solo horas
internas de trabajo operativo y tiempo en implementacién serd de 2 ciclos, o bien dos
meses.

e Medio (M): Se requiere la colaboracién de mas de un area para solucionar, hay inversion
econdmica moderada (maximo 1 milléon de pesos chilenos) y el tiempo de implementacion
sera menor a 4 ciclos.

e Alto (A): Se requiere inversion (sobre 1 millén de pesos chilenos), capacitaciones internas y
externas, sin plazo maximo o minimo de implementacion.
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Para dar un marco de referencia que permita un redisefo del proceso a partir de la estrategia,
modelo de negocio, arquitectura y situacién actual, se plantean las variables asociadas a las
innovaciones que se pueden efectuar en el proceso.

Se resume la estrategia, modelo de negocio y arquitectura del caso a continuacién:

* El posicionamiento estratégico esta dado por la diferenciacién. Esto es, la participacién con bajos
costos, pero con caracteristicas que hacen diferenciar a la empresa de sus competidores.

¢ El modelo de negocio consiste en crear valor a los accionistas a través de servicios de excelencia
en el dmbito de la ingenieria, entregando soluciones integrales e innovadoras que agreguen valor a
los proyectos de la cadena de suministro y Agrosuper en general.

¢ La arquitectura corresponde a la cadena de valor, presentada en los diagramas de la situacion
actual.

Dicho lo anterior, en este apartado se explican los principales cambios que se pretende realizar para
las variables de Mantencién Consolidada de Estados, Anticipacidén, Practicas de Trabajo,
Coordinacion y Apoyo Computacional.

Sobre la variable de Asignacidn de responsabilidades, si bien no es el foco principal del proyecto, en
todos los procesos que se redisefian se contempla la definicion de responsables claros que, en
general, son los mismos trabajadores actuales de la empresa.

Sobre la variable de Coordinacién, se incluyen ciertas practicas especificas para coordinar el drea de
ventas con la de planificacidon y también las diferentes dreas productivas.

Sobre la variable de mantencidn consolidada de estados, debido a los problemas que se detectaron,
se puede notar que la base para poder mejorar el proceso de demanda de la cadena de suministro
tiene relacidon con la disponibilidad de informacién sobre los procesos y su estado, y segun los
diagndsticos la empresa tiene un buen resultado. Ademas, la informacion que se genere de los
procesos debe ser confiable, es decir, no debe contener errores y debe ser de fcil uso, es decir, que
el procesamiento para darle utilidad a la informacién no requiera demasiado tiempo o complejidad.
Se debe considerar que la variable de mantencién de estados depende en gran medida de la variable
apoyo computacional.

La Anticipacidn es otra variable de cambio relevante en el redisefio, sobre todo para la planificacién
de ventas, de la produccidn, abastecimiento, entre otros procesos involucrados en el modelo de
S&OP. Uno de los cambios principales sobre esta variable consiste en reforzar la elaboracién de los
pronésticos de demanda mediante la incorporacion de este nuevo método (RNA), la que permita
anticiparse de mejor forma a los requerimientos que tendran los clientes y programar la produccién
acorde a dicha estimacién con el propdsito principal de disminuir las ventas perdidas. La estimacién
de demanda también es clave para definir los pedidos y el abastecimiento de materias primas.
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La variable de cambio de practicas de trabajo tiene dos modificaciones fundamentales, que se
refieren a las practicas necesarias para realizar la mantencidon de estados y por otra parte la
formalizacién de las practicas que se realizan para llevar a cabo los procesos y actividades especificas
qgue lo componen.

Para los procesos que cuentan con un mayor grado de formalizacidon, y en los cuales se realizan
registros en las plataformas, se definen las practicas de trabajo especificas para pasar a realizarlos y
generar mas valor para las distintas areas involucradas, lo que incluye el uso especifico que se le da
al software que sea seleccionado para definir el redisefo.

Por otra parte, hay otras prdcticas de trabajo cuyo principal cambio tiene que ver con su
formalizacién, es decir, plantear de forma precisa de qué manera se realizara y en caso de que lo
incluya, bajo qué reglas se tomaran las decisiones.

Muchos de los cambios que se proponen para las variables recién nombradas, dependen en gran
medida de tener un apoyo computacional que los sustente, ya que de lo contrario costaria mucho
trabajo obtenery usar la informacién que se genera durante los procesos para alcanzar los objetivos
planteados, por lo que esta variable es una de las mas importantes del redisefio.

El software que se utilizara en el redisefio deberia poder hacer las modificaciones necesarias sobre
éste, para que se adapte a la estructura y procesos de la empresa y que el redisefio no se vea
limitado por éste. Ademads, el software elegido para apoyar el redisefio debe permitir el
procesamiento de datos e incluso la automatizacién de determinadas tareas. El apoyo
computacional también debe ayudar en la comunicacidn entre las distintas areas de la empresa, lo
cual se debe realizar mediante disponibilidad en linea de la informacidn. Esto permitird, entre otras
cosas, comunicar a miembros que se encuentren en distintas areas de la empresa.

Principales cambios en los procesos

Se muestran a continuacién los cambios principales que propone el redisefo, respecto a los
procesos que existen actualmente en la empresa, los cuales se pueden ver en la siguiente tabla:
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Baseline Actualizacion del portafolio Proyecciones del negocio

Forecast Inicial

Inputs de venta

Plan demanda Cons

Variable de
cambio

Coordinaciéon

Practicas de
trabajo

Coordinacién

Practicas de
trabajo
Practicas de
trabajo

Coordinacién

Practicas de
trabajo
Practicas de
trabajo
Apoyo
Computacional
Apoyo
Computacional

Anticipacién

Practicas de
trabajo
Anticipacion
Practicas de
trabajo
Practicas de
trabajo
Mantencion
consolidada

Anticipacién

Coordinacién
Practicas de
trabajo

Coordinacién

Mantencion
consolidada
Anticipacién
Coordinacién
Apoyo
Computacional

Coordinacién

Practicas de
trabajo
Practicas de
trabajo

Coordinacién

Nivel de
impacto

Bajo

Bajo

Bajo

Bajo

Medio

Medio

Medio

Medio

Bajo

Alto

Alto

Medio
Alto

Medio

Alto

Alto

Alto

Alto

Alto

Medio

Bajo

Medio
Medio

Medio

Alto

Bajo

Medio

Medio

Principales cambios

Area de negocios sugiere precios minimos y en los casos necesarios algun tipo
de volumen que permita alinear el proceso con la estrategia de negocio para
construir planes comerciales trimestrales

Negocios comunica situacion futura de materiales foco (tendencias) y dar
enfasis en los nuevos lanzamientos de productos

Negocios Indica holguras productivas, tendencias de precios y MAPE/Fillrate de
productos criticos para focalizar el proceso de confecciéon de demanda
Negocios da apertura a lineamientos/estrategia para los diferentes canales de
ventay mercados relevantes

Confirmar los lanzamientos con casos de negocios adjuntos y validar insumos
productivos

Comunicar a los equipos de logistica, abastecimiento, transporte y
representantes de plantas productivas para incorporarlos al proceso
Optimizar portafolio incluyendo los planes de salida para productos a
descontinuary situacion de insumos productivos

Dar seguimiento a los productos en lanzamiento, en base a criterios de
éxito/fracaso

Actualizar y habilitar segmentacién de productos en SAP IBP de acuerdo a
volumeny precio

Disefiar y ajustar modelos estadisticos predictivos, encontrar el mejor modelo
para cada tipo de segmentacion ABC/XYZ

Entender teoricamente los modelos predictivos mediante capacitacionesy su
aplicacion segin segmentacion, se espera una curva de aprendizaje por parte
de los planificadores comerciales

Revisar detalladamente resultados estadisticos generados por los modelos y
potenciar el entregable a las demas areas involucradas

Generar modelos de prondstico para precios

Revisar exhaustivamente los productos en precio y volumen en todos los
segmentos

Realizar ajustes de precios en SAP IBP

Seguimiento y control del MAPE como base para mejorar forecast de demanda
Integrar la perspectiva de los modelos de aprendizaje automatico (RNA) a
través de una colaboracidn que se hard a nivel 2 de los distintos materialesy
sectores comercializados

Separar focos de responsabilidad en base a segmentacién ABC/XY

Realizar colaboracidn de productos importados

Colaborar a nivel segmentacién y medir volumenes colaborados segun
parametros sugeridos en kickoff

Estandarizar variables base para colaborar, en relacién con la cantidad de
meses, venta o demanda, fillrate o MAPE, IDA.

Optimizar esfuerzos destinado a colaborar, utilizando forecast sugerido segin
segmentacion con foco en productos ABC/Z

Incluir Revenue como ente validador de precios colaborados por ventas

Mantener SAP IBP operativo al 100% sin detalles técnicos

Fundamentar espiritu de colaboracién y realizar retroalimentacion de la calidad
de las colaboraciones, explicar grandes cambios segin forecast

Analizar Baseline, Forecast vs colaboracion de ventas, levantando
oportunidades de mejora

Levantar holguras productivas para intensionar la demanda, resaltando el
espiritu irrestricto de la demanda

Focalizar productos de mayor volumen de venta, entre ellos envasados,
lanzamientos, entre otros.

Tabla 13. Direcciones de cambio para el redisefio propuesto. Elaboracidon propia.
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Con estos cambios y propuesta de mejora se espera:

o Reforzar los pilares del S&OP (Proceso, Herramientas, Gobierno, Roles) dentro de la etapa
de construccion de demanda.

o Maximizar la calidad de los inputs mediante el uso de herramientas y el trabajo
colaborativo de todos los equipos.

o Construir una demanda irrestricta de clase mundial.

o Mejorar las estimaciones de demanda medidas por el indicador de MAPE especialmente en.

AUn existen mejoras por implementar como lo son:

o Incluir la mirada de otros equipos para consolidar el proceso.

Implementar acciones para lograr el escenario deseable.

o Agentes de cambio que promuevan la importancia de estas mejoras y logren movilizar a los
equipos para lograr implementar lo propuesto en tiempo y forma, controlando los hitos y
plazos establecidos.

o Recursos claves, horas de trabajo operativo, compromiso, promover el espiritu de mejora.

o Extender el diagndstico de demanda a otras etapas del ciclo.

o

Con el proceso redisefiado se espera que la dindmica general se comporte de la siguiente manera:

p z PLAN
BASELINE FORECASTING COLABORACION COLABORACION CONSENSUADO

DE DEMANDA

INICIAL IA VENTAS

Figura 28. Proceso de estimacion de demanda propuesto. Elaboracidon propia.
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Y al modelar este rediseiio en BPMN, se puede apreciar la dindmica en la siguiente figura:

Proceso Macro S&OP VUNN

Ciclo de Demanda e Inputs Productivos

[— |Reuniénide
Pachece proyeccianes de

Negocios

Reniénde | ...
portafalic :
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Incorporar vision
de (14)
S : ~
“ o)
5 iy

ercial

Planificacion com:
z
W
=
z
S
z
b

R REM WWNN
Incorporar Revisar } K
colabaracian Demangda
demands KAM Colaborads

N-28, N-27 N-26, N-25 y N-24

Ventas Nacionales

Planificacion Industrial

Figura 29. Proceso de estimacion de demanda propuesto en notacion BPMN. Elaboracién
propia.

Se puede apreciar que sdélo se incorpord una actividad que trata de incorporar la visién del modelo
de red neuronal artificial o de la Inteligencia Artificial (IA), en dicha instancia se espera que luego de
construir los prondsticos estadisticos, y haber sido manipulados e intencionados por el planificador
comercial agregando su cuota de experiencia del negocio, se analicen las toneladas que muestra el
algoritmo de RNA y se ajusten las que se tienen en ese momento en caso de ser necesario y que al
planificador le haga sentido, vale decir que esto se propone para los principales materiales de cada
sector que han sido expuestos en este trabajo (a nivel de agregacién 2), en estricto rigor, seria una
colaboracidn mas para construir el plan consensuado de demanda de cada mes.

9.2. Tecnologias habilitantes

Acorde a los objetivos del proyecto y a la direccion de cambio que se propone, especialmente
respecto a la variable de apoyo computacional, se decide que la tecnologia habilitante para el
redisefio es la mezcla entre el software utilizado actualmente SAP IBP y tecnologias y entornos de
programacion dados por la nube, en especifico Google Colab. Como se comentd previamente la
solucion SAP Integrated Business Planning (SAP IBP) es una plataforma cloud basada en tecnologia
“in memory” de SAP HANA y disefiada para integrar los procesos de planificacion avanzada de la
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cadena de suministro. Combina la potencia de SAP HANA, que permite alojar gran volumen de
informacidn y rapidez en los célculos, con Excel como interface de usuario. Presenta en resumen las
siguientes funcionalidades:

GESTION DE LA DEMANDA
Modelos estadisticos y algoritmos de Machine Learning para obtener una transparencia total de la
demanda previsiones a corto, medio y largo plazo.

OPTIMIZACION DEL INVENTARIO
Establece objetivos de inventario dptimos que te permitan maximizar los beneficios y, al mismo
tiempo, dejar un buffer que te ayude a satisfacer una demanda inesperada...

PLANIFICACION DE VENTAS Y OPERACIONES
Consigue un plan de ventas y operaciones interdepartamental que equilibre el inventario, los niveles
de servicio y la rentabilidad.

PLANIFICACION DE RESPONSE AND SUPPLY
Optimiza la eficiencia de los recursos mediante la creacion de planes de suministro basados en las
demandas prioritarias y las restricciones de la cadena de suministro.

DEMAND DRIVEN REPLENISHMENT
Controla la variabilidad de la cadena de suministro y mejora el flujo de materiales utilizando las
ultimas técnicas en planificacion

Entre las caracteristicas se comenta que:

- Solucién cloud (SaaS)

- Visibilidad total de extremo a extremo de toda su cadena de suministro

- Funcionalidades de planificacién avanzada que cubren todos los aspectos de las cadenas de
suministro mdas complejas

- Experiencia de usuario moderna y sencilla basada en Microsoft Excel y SAP Fiori

- Rapida implementacion

- Personalizable

En las figuras 30 y 31, se muestra el interfaz que tiene un planificador comercial y los distintos
equipos de la cadena de suministro de Agrosuper.
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Figura 30. Interfaz de usuario dada por SAP Fiori.
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Figura 31. Interfaz de usuario en Microsoft Excel dada por SAP IBP.
Los beneficios de implementacion han sido notorios y se espera que con el redisefio siga aportando
en estos, a continuacion, se nombran algunos de estos:

- Reduce los niveles de inventario
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- Disminuye los costes de logisticos, de producciéon y transporte

- Menores tiempos de entrega

- Reduce el ciclo de conversion de efectivo

- Incrementa el nivel de servicio

- Incrementa la rotacion

- Mejorar la visibilidad de toda la cadena de suministro

- Racionaliza el SKU’s y el modelo logistico

- Tiempos de respuesta muy rapidos en entornos con mucho volumen de datos

A continuacidn, se presenta el espectro que contiene los perfiles y modelos estadisticos provistos
por SAP IBP. Tal como indica la figura, los modelos enumerados en cada cuadro representan los que
pueden tratar ese patrdn en los datos (por ejemplo la tendencia, la estacionalidad, la intermitencia
y la insuficiencia de datos)
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Figura 32. Perfiles y modelos estadisticos provistos por SAP IBP.

Por otro lado, se usard las plataformas open source de Google, especificamente Google
Colaboratory para la programacién, ejecucion y desarrollo del modelo de red neuronal artificial,
pues la herramienta de SAP IBP no permite la integracién de este nuevo modelo en su interface.
Seria utilizado de manera complementaria a los procesos descritos previamente.

Colaboratory, o "Colab" para abreviar, es un producto de Google Research. Permite a cualquier
usuario escribir y ejecutar cddigo arbitrario de Python en el navegador. Es especialmente adecuado
para tareas de aprendizaje automatico, analisis de datos y educacion.

Colab nos permite conectarnos a un servidor de Jupyter que tengamos configurado en local si vamos
al botén de «Conectar» y «Conectar a un entorno de ejecucién local». Esto permite acceder a el
sistema de archivos local, con las versiones que se quieran y que se tengan instaladas de manera
local.
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Dentro del mundo del Data Science, existen iniciativas muy interesantes, y una de las que mas no
puede interesar, ademas de todos las opciones formativas y herramientas disponibles, son los
Google Colab.

Colab es un servicio cloud, basado en los Notebooks de Jupyter, que permite el uso gratuito de las
GPUs y TPUs de Google, con librerias como: Scikit-learn, PyTorch, TensorFlow, Keras y OpenCV. Todo
ello con bajo Python 2.7 y 3.6, que aun no esta disponible para Ry Scala.

Aunque tiene algunas limitaciones, que pueden consultarse en su pagina de FAQ, es una
herramienta ideal, no solo para practicar y mejorar nuestros conocimientos en técnicas y
herramientas de Data Science, sino también para el para el desarrollo de aplicaciones (pilotos) de
machine learning y deep learning, sin tener que invertir en recursos hardware o del Cloud.

Con Colab se pueden crear notebooks o importar los que ya tengamos creados, ademads de
compartirlos y exportarlos cuando queramos. Esta fluidez a la hora de manejar la informacion
también es aplicable a las fuentes de datos que usemos en nuestros proyectos (notebooks), de
modo que podremos trabajar con informacién contenida en nuestro propio Google Drive, unidad
de almacenamiento local, github e incluso en otros sistemas de almacenamiento cloud, como el de
Amazon.
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Luego del disefio y aplicacion del modelo de red neuronal desarrollado previamente, se estructuré
un plan “piloto” de parte de la propuesta de mejora que se plantea, especificamente con el objetivo
de medir y comparar la efectividad de las proyecciones del modelo de red neuronal artificial
desarrollado y el set de modelos estadisticos tradicionales — los mas utilizados por el area de S&OP,
provistos por SAP IBP —. En el plan, se evaluara si los MAPE de prediccion de demanda del modelo
propuesto son mds efectivos y se usara para calcular beneficios potenciales y hacer la evaluacion
econdmica del proyecto en los préximos capitulos bajo ciertos supuestos que serdn asumidos para
esto.

Para esto, con una misma base muestral se hicieron prondsticos estadisticos “puros” para las
siguientes semanas del afio 2021 (5 semanas de analisis, desde la semana 43 a la 47 del presente
afio, 2021). Los modelos analizados y utilizados fueron: Auto-ARIMA; Auto-SARIMA; alisamiento
exponencial automatico; regresién lineal temporal y el modelo de RNA. Estos prondsticos seran
contrastados semana a semana en una reunion con el equipo de S&OP en donde se analizara los
modelos que tienen una mejor efectividad a la hora de hacer predicciones y se tomaran decisiones
respecto a las futuras predicciones y si el proyecto representa una oportunidad importante para el
area y para la empresa en general.

Esta base muestral corresponde a series temporales de demanda semanal para distintas categorias
de productos (nivel 2), de los sectores de cerdo, pollo, pavo, cecinay elaborado. En la siguiente tabla
se muestra un ejemplo con las categorias de productos para el sector del cerdo junto con sus
respectivas estimaciones. Cabe destacar que aln no se obtienen resultados dado que la demanda
real para esta semana estara consolidada el dia 1 de noviembre del presente afio, y asi
sucesivamente cada lunes.

En el presente estudio se configurd la RNA desarrollada en el capitulo 5 mediante entornos ofrecidos
por Google Colab en un lenguaje de programacién de Python, mientras que los demas modelos
estadisticos fueron obtenidos por la interfaz de Fiori de SAP IBP. Por un lado, los resultados de esta
investigacion permitirdn a la industria contar con un mayor conjunto de elementos de juicio para la
toma de decisidn final en la gestidn de sus inventarios, en la planificacion misma. Esto permitira una
mejor gestion y conciliacion entre la cantidad demandada y la cantidad producida. Por otro lado, es
evidente todavia la dificultad en su aplicacion directa con la automatizacién de la prevision mediante
RNA en los actuales sistemas ERP (Entrerprise Resource Planning) utilizados en Agrosuper. (SAP IBP)

A continuacidn se presentan las tablas con los resultados del desempefio medido a través del

indicador de media del error absoluto en porcentaje (MAPE) de cada sector y de cada semana de
estudio.
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Semana 43

Sector Material MAPE MAPE MAPE AEA MAPERLT MAPE RNA
ARIMA SARIMA

Cerdo Chuleta 45% 4% 57% 2% 12%
Cerdo Cost-Pec 35% 3% 59% 34% 14%
Cerdo Cueros 50% 11% 59% 19% 19%
Cerdo Filete 53% 6% 64% 17% 32%
Cerdo Grasa 42% 3% 65% 6% 24%
Cerdo Huesos 61% 9% 66% 23% 44%
Cerdo Lomo 45% 11% 28% 10% 1%
Cerdo Paleta 43% 33% 60% 17% 10%
Cerdo Pernil 62% 15% 65% 50% 16%
Cerdo Pierna 57% 4% 64% 16% 26%
Cerdo Plancha 24% 64% 8% 90% 16%
Cerdo Prolijado 32% 26% 52% 24% 3%
Cerdo Recortes 27% 6% 46% 7% 4%
Cerdo Reprod 50% 7% 60% 1% 76%
Cerdo Subprod 28% 31% 39% 25% 8%

Tabla 14. Resultados de los MAPE de predicciones por modelo de los materiales del sector
cerdo en la semana 43 del afio 2021.

Sector Nivel 2 MAPE MAPE MAPE AEA MAPE RLT MAPE RNA
ARIMA SARIMA

Pollo Ala 58% 7% 67% 0% 28%

Pollo Cazuela 64% 21% 69% 19% 528%

Pollo Con 55% 3% 72% 4% 1%
Menudencia

Pollo Filete 45% 0% 41% 4% 7%

Pollo Menudencias 68% 6% 72% 20% 14%

Pollo Patas 76% 16% 82% 49% 63%

Pollo Pechuga 53% 2% 63% 15% 14%

Pollo Pechuga 63% 27% 74% 17% 23%
Desh

Pollo Reproductor 60% 30% 54% 3% 158%

Pollo Trutro 48% 8% 64% 18% 13%

Pollo Trutro 78% 36% 74% 61% 9%
Deshuesado

Tabla 15. Resultados de los MAPE de predicciones por modelo de los materiales del sector
pollo en la semana 43 del afio 2021.
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Pavo Ala 66% 6% 70% 7% 36%

Pavo Menudencias 38% 13% 56% 6% 9%

Pavo Pech Desh 53% 12% 61% 17% 25%
Pavo Trutro 62% 4% 68% 0% 23%
Pavo Trutro Desh 62% 7% 68% 6% 23%

Tabla 16. Resultados de los MAPE de predicciones por modelo de los materiales del sector
pavo en la semana 43 del afio 2021.

Cecina Arrollado 51% 4% 52% 4% 37%
Cecina Fiambre 43% 2% 50% 3% 1%
Cecina Jamon 52% 15% 59% 21% 22%
Cecina Mortadela  48% 13% 54% 9% 23%
Cecina Parrilleros 10% 11% 21% 8% 4%
Cecina Pate 39% 34% 54% 31% 30%
Cecina Pechuga 50% 8% 57% 14% 31%
Cecina Prod. 61% 13% 65% 27% 17%
Espec.

Cecina Salame 38% 32% 61% 40% 30%
Cecina Salchicha 39% 5% 41% 28% 107%

Tabla 17. Resultados de los MAPE de predicciones por modelo de los materiales del sector
cecina en la semana 43 del aiflo 2021.

Sector Nivel 2 MAPE MAPE MAPE AEA MAPE RLT MAPE RNA
ARIMA SARIMA

Elaborado  Empanadas 30% 1% 34% 26% 52%
Elaborado  Empanizado 34% 9% 46% 7% 3%
Elaborado Hamburguesa 49% 22% 58% 23% 33%
Elaborado  Moldeado 44% 11% 48% 16% 20%
Elaborado  Molido 51% 14% 58% 36% 41%
Elaborado  Pizza 48% 26% 59% 13% 56%

Tabla 18. Resultados de los MAPE de predicciones por modelo de los materiales del sector
elaborado en la semana 43 del afio 2021.
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Semana 44

Sector Nivel 2 MAPE MAPE MAPE AEA MAPERLT MAPE RNA
ARIMA SARIMA
Cerdo Chuleta 38% 10% 56% 10% 6%
Cerdo Cost-Pec 22% 14% 55% 14% 11%
Cerdo Cueros 21% 35% 19% 34% 8%
Cerdo Filete 51% 37% 57% 10% 39%
Cerdo Grasa 24% 23% 49% 36% 6%
Cerdo Huesos 52% 1% 62% 6% 39%
Cerdo Lomo 31% 26% 45% 30% 7%
Cerdo Paleta 35% 44% 57% 6% 9%
Cerdo Pernil 58% 18% 66% 51% 7%
Cerdo Pierna 51% 3% 59% 10% 29%
Cerdo Plancha 128% 202% 42% 257% 90%
Cerdo Prolijado 23% 30% 50% 27% 4%
Cerdo Recortes 1% 25% 33% 27% 25%
Cerdo Reprod 39% 3% 49% 21% 103%
Cerdo Subprod 23% 29% 45% 33% 1%

Tabla 19. Resultados de los MAPE de predicciones por modelo de los materiales del sector

cerdo en la semana 44 del afio 2021.

Sector Nivel 2 MAPE MAPE MAPE AEA MAPE RLT MAPE RNA
ARIMA SARIMA

Pollo Ala 57% 9% 69% 28% 5%

Pollo Cazuela 70% 36% 75% 13% 387%

Pollo Con 52% 5% 74% 8% 3%
Menudencia

Pollo Filete 33% 13% 53% 1% 0%

Pollo Menudencias 64% 1% 70% 4% 8%

Pollo Patas 70% 4% 78% 13% 59%

Pollo Pechuga 52% 9% 64% 22% 0%

Pollo Pechuga 49% 2% 66% 6% 2%
Desh

Pollo Reproductor 13% 23% 0% 2% 313%

Pollo Trutro 42% 8% 63% 26% 9%

Pollo Trutro 78% 38% 77% 54% 12%
Deshuesado

Tabla 20. Resultados de los MAPE de predicciones por modelo de los materiales del sector
pollo en la semana 44 del aifio 2021.
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Pavo Ala 59% 5% 66% 6% 27%

Pavo Menudencias 9% 58% 39% 45% 3%

Pavo Pech Desh 50% 23% 60% 14% 25%
Pavo Trutro 57% 3% 65% 5% 22%
Pavo Trutro Desh 56% 3% 64% 2% 17%

Tabla 22. Resultados de los MAPE de predicciones por modelo de los materiales del sector
pavo en la semana 44 del afio 2021.

Cecina Arrollado 51% 3% 53% 6% 35%
Cecina Fiambre 35% 17% 41% 9% 11%
Cecina Jamon 40% 1% 51% 6% 6%
Cecina Mortadela  34% 8% 43% 10% 63%
Cecina Parrilleros 17% 6% 28% 4% 1%
Cecina Pate 18% 89% 45% 72% 6%
Cecina Pechuga 40% 8% 50% 1% 19%
Cecina Prod. 58% 7% 64% 12% 19%
Espec.
Cecina Salame 14% 13% 57% 79% 9%
Cecina Salchicha 45% 6% 46% 31% 51%

Tabla 23. Resultados de los MAPE de predicciones por modelo de los materiales del sector
cecina en la semana 44 del aiflo 2021.

Sector Nivel 2 MAPE MAPE MAPE AEA MAPE RLT MAPE RNA
ARIMA SARIMA

Elaborado  Empanadas 29% 1% 36% 22% 53%
Elaborado  Empanizado 22% 1% 39% 7% 1%
Elaborado Hamburguesa 29% 6% 42% 6% 10%
Elaborado  Moldeado 34% 1% 46% 3% 10%
Elaborado  Molido 49% 9% 55% 31% 46%
Elaborado  Pizza 34% 20% 29% 5% 50%

Tabla 24. Resultados de los MAPE de predicciones por modelo de los materiales del sector
elaborado en la semana 44 del afio 2021.
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Semana 45

Sector Nivel 2 MAPE MAPE MAPE AEA MAPERLT MAPE RNA
ARIMA SARIMA
Cerdo Chuleta 41% 0% 59% 0% 9%
Cerdo Cost-Pec 25% 8% 59% 6% 12%
Cerdo Cueros 4% 59% 13% 47% 26%
Cerdo Filete 61% 20% 70% 10% 51%
Cerdo Grasa 18% 27% 48% 33% 2%
Cerdo Huesos 57% 8% 66% 23% 46%
Cerdo Lomo 47% 7% 58% 16% 8%
Cerdo Paleta 40% 28% 61% 20% 19%
Cerdo Pernil 51% 11% 62% 48% 6%
Cerdo Pierna 53% 4% 63% 13% 39%
Cerdo Plancha 311% 444% 139% 593% 254%
Cerdo Prolijado 42% 6% 66% 8% 16%
Cerdo Recortes 6% 14% 40% 24% 19%
Cerdo Reprod 38% 10% 55% 3% 68%
Cerdo Subprod 2% 63% 34% 57% 20%

Tabla 25. Resultados de los MAPE de predicciones por modelo de los materiales del sector
cerdo en la semana 45 del afio 2021.

Sector Nivel 2 MAPE MAPE MAPE AEA MAPE RLT MAPE RNA
ARIMA SARIMA

Pollo Ala 62% 19% 74% 21% 0%

Pollo Cazuela 72% 42% 84% 37% 255%

Pollo Con 50% 8% 76% 12% 5%
Menudencia

Pollo Filete 49% 17% 66% 25% 17%

Pollo Menudencias 71% 20% 77% 29% 22%

Pollo Patas 80% 34% 80% 51% 78%

Pollo Pechuga 54% 15% 68% 27% 2%

Pollo Pechuga 59% 22% 75% 17% 23%
Desh

Pollo Reproductor 70% 63% 63% 47% 19%

Pollo Trutro 50% 23% 70% 31% 30%

Pollo Trutro 78% 39% 78% 67% 7%
Deshuesado

Tabla 26. Resultados de los MAPE de predicciones por modelo de los materiales del sector
pollo en la semana 45 del afio 2021.
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Pavo Ala 61% 5% 70% 10% 37%

Pavo Menudencias 31% 17% 54% 16% 8%

Pavo Pech Desh 53% 28% 62% 15% 38%
Pavo Trutro 61% 12% 71% 8% 32%
Pavo Trutro Desh 58% 5% 67% 3% 24%

Tabla 27. Resultados de los MAPE de predicciones por modelo de los materiales del sector
pavo en la semana 45 del afio 2021.

Cecina Arrollado 52% 8% 56% 1% 36%
Cecina Fiambre 50% 15% 59% 19% 12%
Cecina Jamon 47% 13% 58% 20% 22%
Cecina Mortadela 47% 15% 54% 7% 29%
Cecina Parrilleros  21% 17% 38% 15% 12%
Cecina Pate 19% 76% 45% 57% 10%
Cecina Pechuga 45% 3% 55% 9% 29%
Cecina Prod. 57% 3% 59% 25% 15%
Espec.
Cecina Salame 16% 18% 57% 61% 25%
Cecina Salchicha 48% 12% 49% 29% 48%

Tabla 28. Resultados de los MAPE de predicciones por modelo de los materiales del sector
cecina en la semana 45 del aflo 2021.

Sector Nivel 2 MAPE MAPE MAPE AEA MAPE RLT MAPE RNA
ARIMA SARIMA

Elaborado  Empanadas 36% 15% 42% 2% 55%
Elaborado  Empanizado 38% 18% 52% 18% 9%
Elaborado Hamburguesa 41% 14% 54% 16% 24%
Elaborado  Moldeado 45% 18% 57% 21% 29%
Elaborado  Molido 65% 38% 69% 53% 3%
Elaborado  Pizza 52% 32% 66% 23% 61%

Tabla 29. Resultados de los MAPE de predicciones por modelo de los materiales del sector
elaborado en la semana 45 del afio 2021.
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Semana 46

Sector Nivel 2 MAPE MAPE MAPE AEA MAPERLT MAPE RNA
ARIMA SARIMA
Cerdo Chuleta 39% 2% 57% 3% 13%
Cerdo Cost-Pec 14% 24% 53% 23% 4%
Cerdo Cueros 14% 39% 24% 31% 2%
Cerdo Filete 45% 40% 58% 6% 29%
Cerdo Grasa 30% 5% 63% 13% 15%
Cerdo Huesos 54% 1% 63% 16% 41%
Cerdo Lomo 41% 2% 54% 13% 4%
Cerdo Paleta 35% 30% 60% 15% 11%
Cerdo Pernil 54% 18% 66% 50% 7%
Cerdo Pierna 50% 1% 61% 13% 37%
Cerdo Plancha 176% 264% 71% 327% 128%
Cerdo Prolijado 29% 14% 57% 8% 1%
Cerdo Recortes 2% 15% 38% 23% 20%
Cerdo Reprod 38% 2% 55% 14% 95%
Cerdo Subprod 20% 96% 22% 78% 39%

Tabla 30. Resultados de los MAPE de predicciones por modelo de los materiales del sector
cerdo en la semana 46 del afio 2021.

Sector Nivel 2 MAPE MAPE MAPE AEA MAPE RLT MAPE RNA
ARIMA SARIMA

Pollo Ala 55% 11% 70% 29% 13%

Pollo Cazuela 70% 41% 86% 24% 233%

Pollo Con 49% 11% 76% 15% 10%
Menudencia

Pollo Filete 40% 4% 60% 14% 1%

Pollo Menudencias 65% 11% 74% 13% 12%

Pollo Patas 75% 21% 80% 45% 77%

Pollo Pechuga 60% 28% 72% 24% 14%

Pollo Pechuga 58% 30% 75% 23% 27%
Desh

Pollo Reproductor 76% 73% 64% 65% 37%

Pollo Trutro 48% 21% 69% 7% 24%

Pollo Trutro 73% 27% 69% 35% 0%
Deshuesado

Tabla 31. Resultados de los MAPE de predicciones por modelo de los materiales del sector
pollo en la semana 46 del afio 2021.
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Pavo Ala 61% 5% 69% 5% 36%

Pavo Menudencias 29% 18% 55% 2% 9%

Pavo Pech Desh 54% 19% 59% 24% 39%
Pavo Trutro 54% 2% 65% 1% 19%
Pavo Trutro Desh 61% 15% 71% 14% 28%

Tabla 32. Resultados de los MAPE de predicciones por modelo de los materiales del sector
pavo en la semana 46 del afio 2021.

Cecina Arrollado 50% 7% 57% 3% 36%
Cecina Fiambre 45% 7% 56% 14% 1%
Cecina Jamon 47% 15% 59% 21% 19%
Cecina Mortadela 41% 6% 50% 3% 51%
Cecina Parrilleros 11% 9% 28% 0% 6%
Cecina Pate 41% 27% 59% 15% 33%
Cecina Pechuga 44% 3% 56% 9% 29%
Cecina Prod. 71% 36% 75% 141% 7%
Espec.
Cecina Salame 3% 8% 53% 80% 13%
Cecina Salchicha 41% 0% 42% 28% 76%

Tabla 33. Resultados de los MAPE de predicciones por modelo de los materiales del sector
cecina en la semana 46 del aflo 2021.

Sector Nivel 2 MAPE MAPE MAPE AEA MAPE RLT MAPE RNA
ARIMA SARIMA

Elaborado  Empanadas 39% 19% 48% 3% 59%
Elaborado  Empanizado 30% 9% 45% 9% 2%
Elaborado Hamburguesa 38% 11% 40% 12% 19%
Elaborado  Moldeado 46% 19% 58% 24% 28%
Elaborado  Molido 61% 31% 65% 50% 20%
Elaborado  Pizza 56% 31% 55% 37% 67%

Tabla 34. Resultados de los MAPE de predicciones por modelo de los materiales del sector
elaborado en la semana 46 del afio 2021.
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Semana 47

Sector Nivel 2 MAPE MAPE MAPE AEA MAPERLT MAPE RNA
ARIMA SARIMA
Cerdo Chuleta 37% 4% 57% 6% 13%
Cerdo Cost-Pec 5% 35% 50% 30% 4%
Cerdo Cueros 29% 13% 46% 23% 6%
Cerdo Filete 52% 4% 67% 19% 39%
Cerdo Grasa 3% 53% 45% 68% 20%
Cerdo Huesos 55% 8% 66% 18% 43%
Cerdo Lomo 44% 7% 60% 12% 10%
Cerdo Paleta 36% 27% 62% 18% 10%
Cerdo Pernil 53% 17% 66% 52% 4%
Cerdo Pierna 50% 3% 59% 14% 38%
Cerdo Plancha 468% 648% 253% 715% 385%
Cerdo Prolijado 25% 18% 56% 15% 3%
Cerdo Recortes 14% 0% 47% 15% 3%
Cerdo Reprod 46% 11% 66% 2% 56%
Cerdo Subprod 4% 56% 35% 61% 18%

Tabla 35. Resultados de los MAPE de predicciones por modelo de los materiales del sector
cerdo en la semana 47 del afio 2021.

Sector Nivel 2 MAPE MAPE MAPE AEA MAPE RLT MAPE RNA
ARIMA SARIMA

Pollo Ala 49% 7% 67% 13% 18%

Pollo Cazuela 67% 35% 80% 34% 163%

Pollo Con 45% 8% 73% 11% 3%
Menudencia

Pollo Filete 43% 10% 63% 14% 9%

Pollo Menudencias 64% 10% 74% 18% 12%

Pollo Patas 76% 27% 84% 54% 81%

Pollo Pechuga 53% 18% 69% 29% 6%

Pollo Pechuga 59% 27% 75% 20% 30%
Desh

Pollo Reproductor 3% 6% 23% 105% 324%

Pollo Trutro 42% 14% 66% 23% 21%

Pollo Trutro 71% 24% 71% 55% 7%
Deshuesado

Tabla 36. Resultados de los MAPE de predicciones por modelo de los materiales del sector
pollo en la semana 47 del aifio 2021.
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Pavo Ala 56% 4% 68% 3% 29%

Pavo Menudencias 30% 14% 55% 1% 0%

Pavo Pech Desh 68% 45% 68% 49% 57%
Pavo Trutro 61% 14% 72% 8% 31%
Pavo Trutro Desh 56% 5% 67% 5% 17%

Tabla 37. Resultados de los MAPE de predicciones por modelo de los materiales del sector
pavo en la semana 47 del afio 2021.

Cecina Arrollado 45% 3% 53% 15% 31%
Cecina Fiambre 44% 7% 55% 7% 1%
Cecina Jamon 43% 9% 57% 15% 15%
Cecina Mortadela  43% 10% 52% 7% 42%
Cecina Parrilleros 9% 11% 10% 19% 4%
Cecina Pate 12% 85% 50% 67% 1%
Cecina Pechuga 38% 6% 51% 1% 23%
Cecina Prod. 57% 1% 66% 12% 17%
Espec.
Cecina Salame 7% 13% 57% 84% 24%
Cecina Salchicha 47% 11% 52% 38% 52%

Tabla 38. Resultados de los MAPE de predicciones por modelo de los materiales del sector
cecina en la semana 47 del aiflo 2021.

Sector Nivel 2 MAPE MAPE MAPE AEA MAPE RLT MAPE RNA
ARIMA SARIMA

Elaborado  Empanadas 22% 5% 28% 29% 51%
Elaborado  Empanizado 20% 3% 39% 9% 3%
Elaborado Hamburguesa 26% 6% 44% 6% 6%
Elaborado  Moldeado 38% 8% 52% 10% 16%
Elaborado  Molido 59% 28% 64% 47% 17%
Elaborado  Pizza 23% 7% 48% 14% 46%

Tabla 39. Resultados de los MAPE de predicciones por modelo de los materiales del sector
elaborado en la semana 47 del afio 2021.

Luego de analizar los resultados, se construye un ranking de los modelos predictivos el cual se puede
observar en el grafico siguiente, en donde se aprecia que el modelo que entrega una prediccién mas
exacta durante las 5 semanas de estudio es el modelo SARIMA con un 40% de los casos, quedando
el modelo de red neuronal en segundo lugar con un 31% de los casos con mejores predicciones, y el
modelo de regresién lineal temporal con un 22% de los casos.
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B SARIMA ERNA mRLT EARIMA mAEA

Grafico 30. Ranking de efectividad en relacién con el mejor modelo para predecir en las 5
semanas de estudio del afio 2021.

Es necesario realizar un analisis en base a la segmentacién de cada sector y contrastar los resultados
de estos, por lo que se presenta un resumen con los datos para cada negocio (cerdo, pollo, pavo,
cecinay elaborados). Ademas, se presenta el resumen de los resultados para cada material en donde
se comparan los MAPE de la red neuronal artificial, el mejor MAPE de los modelos provistos por SAP
IBP (SARIMA, RLT, ARIMA y AEA) y como variable adicional se compara el MAPE de la colaboracion
gue hace ventas en el proceso, analizando la efectividad de cada involucrado en la construccion del
plan consensuado de demanda.
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Cerdo

B SARIMA°  ERNA mRLT EARIMA mAEA

Grafico 31. Ranking de efectividad en relacién con el mejor modelo para predecir en las 5
semanas de estudio del afio 2021 para el sector cerdo.

Se puede apreciar que el mejor modelo para este sector esta disputado entre el modelo SARIMA y
el modelo de red neuronal artificial con un 36% de los mejores prondsticos, sumando sélo un 28%
entre los demas modelos (regresion lineal temporal, ARIMA y Alisamiento exponencial automatico).
Se puede notar en la tabla que 4 de los 15 materiales analizados de cerdo presentan un mejor MAPE
a partir del modelo de red neuronal artificial, y en general los prondsticos de demanda con este
modelo son buenos y competitivos respecto con los modelos ofrecidos por SAP IBP.

Nivel 2 MAPE IBP MAPE CV MAPE RNA
Chuleta 4% 7% 11%
Cost-pec 8% 10% 9%
Cueros 12% 170% 12%
Filete 7% 21% 38%
Grasa 10% 29% 13%
Huesos 7% 13% 43%
Lomo 10% 25% 6%
Paleta 15% 5% 12%
Pernil 16% 35% 8%
Pierna 3% 5% 34%
Plancha 106% 312% 175%
Prolijado 15% 19% 5%
Recortes 3% 48% 14%
Reprod 2% 11% 80%
Subprod 15% 82% 17%

Tabla 40. Resultados de los MAPE por material predicho del sector cerdo.
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Pollo

B SARIMA  BRNA mRLT EARIMA mAEA

Grafico 32. Ranking de efectividad en relacién con el mejor modelo para predecir en las 5
semanas de estudio del afio 2021 para el sector pollo.

Se puede notar en el grafico que en el caso del pollo, la red neuronal artificial tuvo un mejor
desempeiio, situdndose con la mayoria de las mejores predicciones de demanda con un 38% de los
casos, en el que le sigue por muy cerca el modelo SARIMA con un 36% de los casos y el modelo de
regresion lineal temporal con un 22% de los casos. Ahora bien, al analizar los distintos materiales se
puede apreciar que 4 de los 11 materiales tuvieron un mejor desempeno con el modelo de RNA.

Nivel 2 MAPE IBP MAPE CV MAPE RNA
Ala 9% 10% 13%
Cazuela 25% 38% 303%
Con Menudencias 7% 10% 4%
Filete 7% 10% 7%
Menudencias 10% 11% 14%
Patas 20% 42% 73%
Pechuga 14% 11% 7%
Pechuga Desh 16% 10% 22%
Reproductor 23% 83% 170%
Trutro 12% 17% 19%
Trutro Desh 33% 37% 7%

Tabla 41. Resultados de los MAPE por material predicho del sector pollo.
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Pavo

B SARIMA ERNA mRLT WARIMA mAEA

Grafico 33. Ranking de efectividad en relacién con el mejor modelo para predecir en las 5
semanas de estudio del aflo 2021 para el sector pavo.

Se puede notar en el grafico que en el caso del pavo es bastante distinto a los anteriores, la red
neuronal artificial tuvo un mal desempefio, situandose con el tercer lugar de las mejores
predicciones de demanda con un 12% de los casos, el mejor desempefio para este sector lo tuvo el
modelo de regresidn lineal temporal con el 56% de los prondsticos realizados para este sector del
negocio, mientras que el modelo SARIMA tuvo el segundo lugar con un 32% de los casos. Ahora
bien, al analizar los distintos materiales es posible evidenciar que 1 de los 5 materiales de pavo tuvo
un mejor desempefio aplicando el modelo de redes neuronales artificiales.

Nivel 2 MAPE IBP MAPE CV MAPE RNA ‘
Ala 5% 4% 33%
Menudencias 7% 9% 6%
Pechuga Desh 21% 31% 37%
Trutro 4% 10% 25%
Trutro Desh 6% 8% 22%

Tabla 42. Resultados de los MAPE por material predicho del sector pavo.

113



Cecina

B SARIMA ERNA mRLT WARIMA mAEA

Grafico 34. Ranking de efectividad en relacién con el mejor modelo para predecir en las 5
semanas de estudio del afio 2021 para el sector cecina.

Se aprecia en el grafico que en el caso de las cecinas el mejor desempefo lo tuvo el modelo SARIMA
con un 44% de los casos mejor predichos, la red neuronal artificial se sitia en el segundo lugar en
relacidn con los desempefios con un 28% de los casos, y el modelo de regresién lineal temporal se
posiciona con el tercer lugar de las mejores predicciones de demanda con un 22%. Respecto al
analisis por material, al analizarlos es posible ver que 3 de los 10 materiales tuvieron un mejor
desempeiio aplicando el modelo de redes neuronales artificiales.

Nivel 2 MAPE IBP MAPE CV MAPE RNA

Arrollado 3% 5% 35%
Fiambre 8% 7% 6%
Jamoén 11% 16% 17%
Mortadela 7% 6% 42%
Parrilleros 8% 12% 5%
Pate 19% 22% 17%
Pechuga 3% 13% 26%
Prod. Espec. 13% 44% 15%
Salame 14% 25% 20%
Salchicha 7% 11% 67%

Tabla 43. Resultados de los MAPE por material predicho del sector cecina.
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Elaborado

B SARIMA- mRNA ®RLT mARIMA ®AEA

Grafico 35. Ranking de efectividad en relacién con el mejor modelo para predecir en las 5
semanas de estudio del aflo 2021 para el sector elaborado.

Se observa en el grafico que en el caso del sector elaborados el mejor desempeiio lo tuvo el modelo
SARIMA con un 57% de los casos mejor predichos, la red neuronal artificial se situa en el segundo
lugar con un desempefio del 23% de los casos con mejor prondstico, y el modelo de regresién lineal
temporal se posiciona con el tercer lugar con un 20%. Respecto al analisis por material, al analizarlos
es posible ver que 1 de los 6 materiales tuvo un mejor desempefio aplicando el modelo de redes
neuronales artificiales.

Nivel 2 MAPE IBP MAPE CV MAPE RNA ‘
Empanadas 4% 12% 54%
Empanizado 8% 10% 4%

Hamburguesa 12% 13% 18%
Moldeado 11% 20% 21%
Molido 24% 7% 25%
Pizza 16% 25% 56%

Tabla 44. Resultados de los MAPE por material predicho del sector elaborado.

A juzgar por los resultados de este apartado, puede ser necesario que los algoritmos de aprendizaje
automatico aplicados a la previsidn requieran investigacién adicional para experimentar con ideas
innovadoras y realizar ajustes para lograr predicciones mas precisas.
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11. Plan de Implementacion

Para poner en funcionamiento el redisefio del proceso es necesario establecer un plan de
implementacién para coordinar las actividades necesarias con el fin de asegurar el éxito del
desarrollo y de la implementacidn.

Propdsito de la solucion

El propdsito de la solucidn es la implementacion de una mejora al proceso de prondstico de
demanda realizado por la cadena de suministro, que contempla una serie de acciones claves que
pueden implementarle ademds de la incorporacion de un modelo analitico de aprendizaje
automatico para predecir la demanda de productos en base a la informacién histdrica de los
productos de Agrosuper, especificamente en los materiales y negocios de cerdo y pollo en los cuales
tuvo un mejor desempenio al predecir.

Se concibe el modelo como una herramienta de colaboracién complementaria a las actuales
técnicas aplicadas en el proceso. Con esta solucion se pretende entregar al planificador comercial
una herramienta de apoyo a la toma de decisiones que le servird como complemento para
determinar el plan comercial final, ajustado con las visiones de los demas actores involucrados en
el proceso.

Planificacion de actividades

A continuacién, se presenta las actividades y propuestas de mejora en formato de carta Gantt, con
el fin de dar cumplimiento etapa por etapa, entregando los plazos establecidos, cabe destacar que
en esta instancia del proceso se hace crucial incorporar el rol de la lider de S&OP, pues debe ser
quien gestione estos cambios y que las cosas se cumplan tanto en tiempo como en calidad y forma,
se requiere de una alta capacidad de liderazgo para enfrentar el desafio:

Mes | Mes | Mes | Mes | Mes | Mes | Mes
ETAPA: DEMANDA ACTIVIDAD c ACCIONES Responsable Mes n es n+

ntl | n+2 | n+3 | n+d | n+5 | n+6 | n+7

Disefiar y comunicar formato estandarizado de presentacion. Negocios

Proyecciones acorde a la rentabilidad esperada proximos meses Negocios

Comunicar situacion futura de materiales foco (tendencias). Negocios

. Proyecciones del |Infomaciony g |Indicar holguras productivas, tendencias de precios y Mape/Fillrate
lineamientos de productos criticos para intensionar el proceso de Construccién de Negocios

demanda.

Enfasis nuevos lanzamientos. Negocios

Aperturar lineamientos/estrategia para los diferentes i

canales/mercados. Negocios

Figura 33. Plan de implementacién para el proceso propuesto, etapa de proyecciones de
negocio.
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Mes | Mes | Mes | Mes | Mes | Mes | Mes
ETAPA: DEMANDA ACTIVIDAD C ACCIONES Responsable Mes n es N+
ntl | n+2 | n+3 | n+4 | n+5 | nt6 | n+7 }’I
IBP herramienta B Actualizar segmentar de productos en IBP (ABC/X,Y,Z)(B) 80% S20P
funcional Progress
IBP herramienta Habilitacién del sistema IBP (Planning object de volumen/precio) (B)
X B S&OP
funcional 70%Progress
Confirmar los lanzamientos con casos de negocios adjunto y validar
. Trade
. M |insumos, etc.(M) 30%Progress
Il.Portafolio B b . ” o
Comunicar a los equipos para su incorporacién (Logistica, S20P
Redisefio de las M |distribucidn, plantas)
actividades S&OP
M |Optimizar portafolio (Planes de salida y situacion de insumos)
Seguimiento de lanzamientos (en base a criterios de éxito/fracaso)
Trade/S&OP
M (M)
Figura 34. Plan de implementacidon para el proceso propuesto, etapa de portafolio de
productos.
Mes | Mes | Mes | Mes | Mes | Mes | Mes
ETAPA: DEMANDA ACTIVIDAD c ACCIONES Responsable Mes n es n+
n+l | n+2 | n+3 [ n+¥4 | n+5 | n+6 | n+7 }A

lll.Baseline

Aprendizaje y capacit:
Aprendizaje y capacit:
Aprendizaje y capacit:

Aprendizaje y capacit

Gestion y Control

A |Disefiar y ajustar modelos estadisticos (fine tunning) 30%Progress
Entendimiento de modelos y su aplicacion seglin segmentacion.
A |(Curva de aprendizaje) (A) 10%Progress

A |Potenciar el andlisis del entregable para los meses siguientes (2 y 3)
A |Generar modelos de prondsticos para precios (A) 25%Progress

Revision detallada de resultados estadisticos generados por
M |modelos (por material; Todos los segmentos) (M)

S&OP

S&OP

S&0P

S&0OP

S&OP

Figura 35.

Plan de implementacidn para el proceso propuesto, etapa de Baseline.

ETAPA: DEMANDA

ACTIVIDAD

c ACCIONES

Responsable

Mes
n+2

Mes
n+3

Mes
n+4

Mes
n+5

Mes

Mes }II
es n+
n+6

n+7

IV.Forecast

Herramienta técnica
Gestion y Control

Utilizacién de la herra

Capacitacion y
comunicacion

Gestion y Control

A |Realizar Ajuste de precios en IBP

Seguimiento y control del MAPE como base para mejorar forecast (A)
A |5%Progress

5.- Separar focos de responsabilidad (en base a segmentacidn; A,B,C
A |/XY)

Comunicar la importancia de utilizar este resultado como referente
M |para colaborar (resultante de modelos estadisticos avanzados
Revision exhaustiva de los productos en precio y volumen (Todos los
M |segmentos)

S&OP

S&O0P

S&OP-Ventas

S&OP

S&OP

Figura 36. Plan de implementacion para el proceso propuesto, etapa de Forecast
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Mes | Mes | Mes | Mes | Mes Mes}II
es n+{

ETAPA: DEMANDA ACTIVIDAD c ACCIONES Responsable
nt2 | n+3 | n+4 | n+5 | n+6 | n+7
Herramienta técnica L S&OP-Ventas
A |Generar colaboracion importados
Gestién y Control Ventas
Y A |Retroalimentacion de la calidad de colaboracién.
Gestion & . o, . . .
Estandarizacion de g |Colaborar a nivel segmentacion (actualmente es a nivel tipo cliente) S&OP/Ventas
Araraca 40%Progress
Gestién y Control B |Estandarizar variables base para colaborar(cuantos meses, vta o S&OP/Ventas
dda, Fillrate o Mape, IDA). (B) Optimizar esfuerzo destinado a
V.Input de ventas colaborar. Utilizar forecast sugerido s/segmentacion (foco A,B,C / Z)
Gestién y Control B Estan('ianzar variables base para colaborar(cuantos meses, vta o $&0P/Ventas
dda, Fillrate o Mape, IDA).
Medicidn de volimenes colaborados segun parametros sugeridos en
i Ventas&Revenue
M |kickoff
s Incluir a Revenue como ente validador de precios colaborados.
Validacién y control Ventas
M |25%Progress
Fundamentar espiritu de la colaboracion (explicacion de grandes
. Ventas
M |cambios s/forecast)
S&OP

Herramienta técnica M |IBP operativo al 100% ( Sin detalles técnicos) 85%Progress

Figura 37. Plan de implementacidon para el proceso propuesto, etapa de input de ventas.

Mes | Mes | Mes | Mes | Mes | Mes | Mes
ETAPA: DEMANDA ACTIVIDAD c ACCIONES Responsable Mes n es n+

ntl | n+2 | n+3 | nt4 | n+t5 | nt6 | n+7

Gestion y Control M |Indicar holguras productivas para intensionar la demanda. S&OP

Gestion y Control M |Resaltar espiritu Irrestricto de la demanda. S&O0P

Plan demanda consensua . .
Gestion & Estandarize S&OP
M |Foco en 20/80 (envasados, lanzamientos, etc)
Integracion de Andlisis de Baselines; Forecast v/s colaboracion, buscando levantar S&OP
Forecast B |oportunidades.

Figura 38. Plan de implementacion para el proceso propuesto, etapa de plan demanda
consensuada.

Supuestos y Restricciones

Los supuestos son factores que para propdsitos de la planificacién del proyecto se consideran
verdaderos, reales o ciertos. A continuacidn, se presentan algunos los supuestos del proyecto:

Se cuenta con el personal necesario para llevar a cabo las tareas de direccidn del proyecto, asi como
también para dirigir los desarrollos e implementaciones informaticas necesarias para dar
cumplimiento a los requerimientos del proyecto.

El proyecto se mantendrd dentro del grupo de proyectos con prioridad en su ejecucidn para asignar
los recursos necesarios.

Las restricciones son factores que limitan la implementacidn, el rendimiento o las opciones de

planificacién. Pueden afectar a los objetivos del proyecto o a los recursos que se emplean. A
continuacidn, se presentan las restricciones del proyecto:
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El presupuesto no puede exceder el monto que estime la cadena de suministro.

El plazo de implementacién no puede exceder el afio calendario, de lo contrario habra que presentar
presupuesto para el préximo afio.

Riesgos Involucrados
A continuacidn, se mencionan los riesgos involucrados en la implementacion del proyecto:

¢ Cancelacion del proyecto por no estar acorde a nuevos lineamientos

Dimensidén: Alineamiento organizacional

Probabilidad de ocurrencia: Bajo

Impacto: Alto

Medida de mitigacion: Desarrollar narrativas y ofertas para los actores del proyecto

¢ Reduccidn de presupuesto para implementar nuevas tecnologias
Dimensién: Alineamiento organizacional

Probabilidad de ocurrencia: Medio

Impacto: Alto

Medida de mitigacion: Implementar con tecnologias alternativas

* Perder el interés y apoyo al proyecto

Dimension: Involucramiento

Probabilidad de ocurrencia: Bajo

Impacto: Alto

Medida de mitigacidon: Mantener el proyecto dentro de las prioridades de la empresa

¢ Postergacion o retraso por falta de liderazgo

Dimensién: Liderazgo

Probabilidad de ocurrencia: Medio

Impacto: Alto

Medida de mitigacidn: Realizar reuniones periddicas y controlar los entregables

¢ Falta de personal para desarrollo de aplicaciones
Dimensién: Soporte al desempefio

Probabilidad de ocurrencia: Medio

Impacto: Alto

Medida de mitigacidn: Buscar desarrollador externo

¢ Pérdida de credibilidad por entrega de informacion errénea
Dimensién: Soporte al desempefio

Probabilidad de ocurrencia: Medio

Impacto: Alto

Medida de mitigacidn: Revisién de los datos / Ajuste del modelo

e Cultura organizacional

Dimensidn: Involucramiento
Probabilidad de ocurrencia: Alto
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Impacto: Alto
Medida de mitigacion: Definicién de estrategia de gestidon del cambio

Principales tareas por desarrollar

Entre las principales tareas a efectuar para la implementacidn del modelo, se mencionan las
siguientes:

¢ Replicar el modelo desarrollado a nivel SKU, es decir, desagregar el andlisis para cada producto y
no a la familia de estos como se hizo en el plan piloto

¢ Generar las consultas y administracion de la base de datos necesaria para realizar los prondsticos
¢ Desarrollar una interfaz de usuario que permita facilitar la ejecucién de predicciones

¢ Capacitacioén a los planificadores comerciales

¢ Difundir la nueva herramienta tecnolégica

Requerimientos Funcionales y no Funcionales

La implementacidon del redisefio del proceso incorpora herramientas tecnoldgicas que deben
cumplir ciertos requerimientos. Se debe evaluar una integracién a la plataforma SAP IBP para
ejecutar directamente en esta tecnologia los algoritmos de RNA para el desarrollo y construccion de
predicciones.

Se requiere el acceso bajo las normas establecidas por la empresa, con acceso a los sistemas con
roles establecidos. El sistema debe ser compatible con las aplicaciones actuales. La interfaz debe ser
intuitiva, con lenguaje simple para facilitar la experiencia del planificador o quien esté a cargo del
desarrollo.

El drea de planificacion comercial no utiliza tecnologias ni herramientas de programacion en la nube
como se propone en los inicios de este plan, se recomienda el uso de tecnologias de la nube para
ahorrar costos y potenciar aplicaciones que soporten a este tipo de sistemas. Este formato evita la
compra de costosa del hardware que en la mayoria de las veces estd sobredimensionado y al poco
tiempo queda obsoleta.

Plan de cambio

Todo proyecto tecnoldgico tiene un impacto en la cultura organizacional de una empresa como
también un impacto en las emociones de las personas. Por este motivo, se debe generar una
estrategia para lograr una implementacion exitosa del proyecto.

Se identifica a los actores del proyecto, su nivel de poder y su relacion con el proyecto y la narrativa
para poder comunicar adecuadamente y lograr el apoyo necesario. Durante este proceso se debe
generar las instancias de comunicacion y escuchar a los distintos actores como una manera de
fortalecer las conversaciones.
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Nivel de

Relacidn con el proyecto

Narrativa

poder
Gerente Alto Impulsa la direccidn hacia la transformacion | Esta es una solucién innovadora dentro de
Comercial digital con un enfoque en los proyectos que | la industria. Su implementacién generard
generen una ventaja comparativa con otros | una ventaja comparativa con otros
actores del mercado actores del mercado.
Gerente Alto Visualiza una oportunidad de mejora de | Este es un proyecto que estd enmarcado
Cadena de procesos a través del uso racional de las | dentro de la transformaciéon digital que
suministro tecnologias de informacion que estén | efectian las empresas para lograr
alineadas al planteamiento estratégico de la | eficiencia en su operaciébn y una
empresa y a proyectos de I+D+i. diferenciacién con los otros actores del
mercado.
Subgerente | Medio Puede cuestionar el proyecto. Sin embargo, | Esta solucién apoyara directamente la
de deberd entender que la solucién es | gestion de la demanda dentro de su drea.
Planificacién atractiva y estratégica para la empresa y | Serd un gran aporte para detectar
comercial especialmente para su area. oportunamente desviaciones que puedan
afectar a los objetivos de rentabilidad y
ejecucion de la empresa.

Tabla 45. Actores directivos involucrados en la decision de implementar el proyecto y las
respectivas narrativas para influenciar en su decisidn.

Se debe determinar los hitos del proyecto para programar la difusién del proyecto, las
capacitaciones internas que sean necesarias.

Criterios de Aceptacion

La aceptacion del proyecto y de los entregables estaran sujetos al cumplimiento de los siguientes
criterios definidos como estandares dentro de la empresa.

Criterio Descripcion

Compatibilidad
Desempefio

Compatible con tecnologias utilizadas actualmente

Que el margen de error en las predicciones sea menor que los actuales y
no exceda +/- 10%

Que permita integracion con otros sistemas y que permita exportar e
importar datos en formatos estandar (Excel)

Uso intuitivo, facil y rapido, con un manual de usuario de ser necesario
Disefio consistente con la empresa

Interoperabilidad

Usabilidad
Disefio

Tabla 46. Criterios de aceptacidon para el proyecto.

121



12. Evaluacion econdmica del proyecto

Para realizar la evaluacién econdmica del proyecto que se propone, se estimaron primero los costos
gue éste implica, los cuales se separan en costos de implementacién y costos recurrentes o
mensuales.

Respecto a los costos de implementacidn, éstos deben ser pagado una sola vez y se puede ver un
resumen de ellos en la siguiente tabla.

Item \ Costo

Costo implementacién consultora Tl $10.000.000
Licencias de cuentas Datacamp $1.530.000
TOTAL $11.530.000

Tabla 47. Costos de implementacién para llevar a cabo el proyecto.

El primer item que aparece es el costo que cobraria una consultora especializada en la
implementacién y desarrollo de proyectos de Tl, la idea es a través de esta consultoria escalar la
solucidon de manera que se pueda pronosticar todos los SKU de Agrosuper mediante una sola
ejecucién del algoritmo, y no tener que hacerlo de manera manual uno por uno ya que representaria
muchos inconvenientes y costos operativos para la subgerencia de planificacién comercial. Se
cotizaron en [42-43] los precios de un proyecto con caracteristicas similares al planteado Este es un
proceso que demorara aproximadamente tres meses segun las consultas realizadas, en el cual se
considera la implementacidn, las configuraciones e integracion de todas las funcionalidades
esperadas, el desarrollo de las especificaciones que se deban hacer al software y una capacitacién
para el uso de este para los trabajadores del area.

También se incluye la contratacion de cuentas Datacamp para el equipo con el objetivo de capacitar
en los entornos y lenguajes de programacion de Python, pues si se quiere escalar a implementar
estos modelos de redes neuronales artificiales, los colaboradores del equipo deben manejarse con
temas de programacion y algoritmos en este u otro lenguaje.

Considerando todo lo anterior, el costo total de implementacion del redisefio es de $11.530.000
aproximadamente.

Respecto a los costos recurrentes, éstos deben ser pagados cada mes y se puede ver un resumen de
ellos en la tabla siguiente.

Item \ Costo Mensual

Remuneracién Ingeniero de desarrollo Tl $1.500.000
Costos de apoyo al proceso de demanda $1.000.000
Soporte de Tl $250.000

TOTAL $2.750.000

Tabla 48. Costos mensuales para llevar a cabo el proyecto.
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El primer item que se refiere a la remuneracién de un consultor de apoyo, el cual debe ser ingeniero
con un manejo en desarrollo de algoritmos de redes neuronales artificiales y una base sélida con el
trabajo con bases de datos que serd contratado por la empresa para apoyar la comunicaciéon con la
consultora y resolver todos los problemas que puedan surgir durante la implementacién de la
solucidn, incluyendo los temas mas propios de la empresa, el sueldo tendrd un ajuste anual que serd
un aumento de un 5% de crecimiento respecto al afio anterior, las funciones y tareas seran algunas
de las siguientes:

- Disenar y desarrollar arquitectura de base de datos, estructuras de datos, tablas,
diccionarios y convenciones de nomenclatura para el proyecto

- Disenar, construir, modificar, integrar, implementar y probar los sistemas de gestion de
bases de datos

- Realizar investigaciones y prestar asesoramiento sobre la seleccién, aplicacién y ejecucién
de herramientas de gestidn de bases de datos

- Desarrollar y aplicar politicas, documentacién, normas y modelos de administracion de
datos

- Desarrollar politicas y procedimientos para el acceso, uso, copia de seguridad vy
recuperacion de las bases de datos

- Establecer el funcionamiento y mantenimiento preventivo de las copias de seguridad,
procedimientos de recuperacion, y reforzar la seguridad y la integridad de los controles

- Escalary desarrollar el algoritmo de prediccion de RNAs de manera que se puedan realizar
muchas predicciones de SKUs en la misma ejecucion del programa, o bien, de manera
simultanea, aumentando la productividad y efectividad.

El segundo item corresponde a un presupuesto que cada mes se gastara con el fin de invertirlo en
mejorar el proceso de demanda, ya sea con horas de trabajo extra operativo de los colaboradores
del area, capacitaciones extras, costos de administracidn, entre otros que se puedan tener durante
la implementacion. Cabe destacar que este presupuesto aumentara en un 10% cada afio.

Finalmente, se incluye un costo de soporte, el cual es entregado por la consultora especializada que
implementa el algoritmo. Este costo es de $250.000 durante los primeros afios, ya que incluye el
soporte al software que se quiere programar, y a la resolucidn de errores en las modificaciones que
se hagan. De esta forma, el costo mensual total del redisefio, durante el primer aiio corresponde a
$2.750.000.

Respecto a los beneficios, éstos pueden ser de corto, mediano y largo plazo. En el corto plazo, los
beneficios tienen relacidn con aumentar las ventas a través de una menor cantidad de ventas
perdidas, y, ademas, disminuir los costos que tiene para la empresa los errores que se cometen en
la gestidn de planificacién y en su correccion.

En el mediano y largo plazo, se pretende conseguir una mejor ejecucién en la planificacién que se
establece mensualmente, intentar bajar considerablemente los errores de prondstico, contar con
mayor disponibilidad, con lo cual se espera una mejora en la planificacién de la cadena de suministro
que se traduzca también en una mejora en la ejecucién del plan con un aumento de la cantidad de
ventas de la empresa.

Dada la dificultad para traducir los beneficios antes descritos a ganancias econdmicas, se evalua la
conveniencia del rediseio mediante los resultados del plan piloto mostrado previamente. Se

123



considera lo siguiente para el cdlculo de los beneficios econémicos, una mejora de un 1% en los
prondsticos de demanda, mejorard en un 0,3% en el fill rate, o bien, el nivel de servicio. Esto debido
a que, al pronosticar y planificar mejor la demanda y los planes comerciales, conlleva a tener una
mejor ejecucién e incluso una mejor distribucidon de productos, aumentando la disponibilidad de
estos y evitando quiebres de stock para ser correctamente comercializados. Vale decir que, este
escenario del 0,3% es un caso base, en donde también se analizardn escenarios pesimista y
optimista, en donde el nivel de servicio mejoraria en un 0,25% y 0,4% respectivamente.

Por tanto, si un producto, por ejemplo, fue pronosticado con un mejor desempefio con el modelo
de RNA en un 3% respecto a los modelos de SAP IBP, entonces se considera un nivel de servicio
aumentado en un 0,9% y por tanto se calculan esos kilogramos de demanda por su respectivo precio
y se considera como una ganancia econdmica del proyecto. Con esto en mente, se hizo el célculo de
la cantidad de kilos de cada material mejor pronosticados y se llegd a la conclusiéon que 893.988
kilos de demanda en los distintos sectores (cerdo, aves y procesados) fueron mejor provistos por el
modelo de RNA, por tanto, con este valor se calculd cuantos kilogramos mas se podrian haber
vendido aumentando el nivel de servicio mencionado y se llega a la estimacidén de $4.861.946 en
ganancias econémicas en el escenario base para las 5 semanas de prueba, por lo que este valor se
escala proporcionalmente a un monto anual considerando que un afio cuenta con 52 semanas.
Ademads, se considera para el calculo del flujo de caja un aumento en las cantidades mejor
pronosticadas de un 0,5% cada afio a medida que se van instaurando las mejoras propuestas en el
proyecto. Y se evaluara el proyecto en un horizonte de 5 afios.

Por otro lado, para poder analizar los indicadores de rentabilidad, fue necesario calcular la tasa de

descuento del sistema, por lo que se siguid la siguiente formula del modelo CAPM [45-47] para su
calculo:

Rq = 1p + B(rm — 11r) + RP
Donde las diferentes siglas representan:
11 - Tasa libre de riesgo
B : Cantidad de riego
Tm : Retorno esperado de portafolio

RP : Riesgo del pais

La siguiente tabla muestra los valores de estos indicadores y la tasa de descuento final:

TLR 2,23%
B 1,06
T 13,19%
RP 3,14%
Tasa de descuento 16,94%

Tabla 49. Célculo de |la tasa de descuento seglin el modelo CAPM.

A continuacidn, se presenta el flujo de caja realizado:
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Aiio 0 Aio 1 Aiio 2 Aiio 3 Aio 4 Aio 5
Montos en miles de pesos
Aumento de ventas 50.554 50.807 53.348 56.015 58.816
Ingresos 50.554 50807 53348  56.015] 58816
Sueldos 18.000 18.900 19.845 20.837 21.879

Trabajo operativo 12.000 12.120 12.241 12.364 12.487
Soporte 3.000 3.000 3.000 3.000 3.000
Costos variables | -33.000] -34020] -35.086| -36.201| -37.366
Licencias de Datacamp 1.530 1.576 1.623 1.672 1.722
Costos fijos | -1.530 | -1.576 | -1.623 | -1.672 | -1.722
Utilidad antes de impuesto 16.024 15.211 16.638 18.142 19.727
Impuesto (27%) 4.327 4.107 4.492 4.898 5.326
Utilidad después de impuesto 11.698 11.104 12.146 13.244 14.401
Flujo operacional | 11.698 | 11.104 | 12.146 | 13.244 | 14.401
Inversidon -10.000

Flujo de capitales -10.000

Flujo de caja -10.000 | 11.698 | 11.104 | 12.146 | 13.244 | 14.401

Tabla 50. Flujo de caja para los primeros 5 afios de implementacién del proyecto.

Luego, con este flujo se calcula el VAN en miles de pesos chilenos y la TIR para obtener los
indicadores de rentabilidad del proyecto, se analizan los resultados por escenarios (pesimista, base
y optimista) a través de la variacidn en el nivel de servicio descrito previamente, dando como
resultado los siguientes valores:

Pesimista Base Optimista
VAN $-6.111 $25.129 $60.641
TIR -17% 115% 240%

Tabla 51. Indicadores de rentabilidad calculados para los escenarios definidos en base al
flujo de caja.

Por tanto, en base a estos indicadores es posible comentar que el proyecto representa una
oportunidad rentable, ya que el valor de su VAN es de 25 millones de pesos aproximadamente
mientras que su TIR es de un 115%. Ademas, es claro observar que el proyecto es muy sensible a
cambios en el porcentaje de nivel de servicio que se espera lograr con la disminucidn de los errores
de pronéstico. En definitiva, los costos que implica el proyecto son menores al compararlos con los
beneficios potenciales que traerd para la empresa la implementacién de esta metodologia, por lo
cual es econdmicamente conveniente implementar el redisefo
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El modelo de S&OP en la actualidad es de vital importancia para Agrosuper, donde el mercado es
tan volatil y la demanda cambia constantemente de acuerdo con la necesidad de los consumidores,
ya que este es el encargado de alinear a las diferentes areas para lograr el resultado esperado por
la estrategia de la Direccién General mediante planes tacticos y operativos que debe ejecutar la
cadena de suministro en la operacién diaria.

En el proceso y en la planificacién de la demanda la coordinacién y el liderazgo son claves para
garantizar una correcta ejecucion de todo el proceso, la informacién y el flujo de esta debe ser
eficiente para lograr los consensos en las diferentes dreas involucradas. EI S&OP es una guia de ruta
para la ejecucidn de planes tacticos (mensual) y operativos (semanal), pero no es el entregable final
a las diferentes areas el que garantiza el resultado, sino el mismo consenso y seguimiento al que se
llegay se lleva durante su construccidn y ejecucién. El S&OP se hace imprescindible por el constante
cambio en la demanda, por lo que es sumamente importante fortalecer y agregarle valor a este. Se
puede concluir que el S&OP se convierte en una herramienta de gestion donde la participacién y
compromiso de todas las dreas es la que finalmente le dard éxito a su implementacion.

En resumen, el proceso de S&OP debe cumplir las siguientes caracteristicas:

- S&OP constituye una serie de pasos establecidos con frecuencia mensual/semanal y no una
reunion de gerencia.

- S&OP es un proceso de alto nivel, donde los directivos toman las decisiones de rentabilidad
de la compaiiia.

- S&OP trabaja a nivel agregado, con familias de producto y subfamilias.

- S&OP es un proceso con vision a corto, a mediano e incluso a largo plazo.

- Elfoco de S&OP es el futuro, sin embargo, sus indicadores son revisados periédicamente a
fin de que los problemas sean visibles, y se estimule el mejoramiento continuo.

- S&OP es un proceso transversal en toda la compafiia, la direccién del equipo toma
decisiones del interés de toda la compafiia, que no necesariamente coinciden con los
intereses individuales de las dreas o departamentos.

- El plan aprobado por el grupo de S&OP, es el plan que debe ejecutarse, y cualquier cambio
en un area amerita el cambio del plan y su nueva aprobacion y divulgacion.

- Los planes de S&OP deben orientar el fututo del negocio, y de ser necesario es fundamental
la simulacion de escenarios (“what if”) que permitan desarrollar planes de contingencia
basados en los diferentes casos.

Se recomienda al area de planificacion comercial de la empresa revisar la posibilidad de usar el
algoritmo de redes neuronales artificiales, ya que es una herramienta que permite a planeadores y
lideres del proceso tener una visual mas integral y clara de la demanda. El impacto y relevancia que
potencialmente tiene este modelo para apoyar en las decisiones que se toman se debe a que
entrega otra perspectiva dando una visién mas holistica de este complejo proceso de estimacion.

Ademas, debido a la variacidn aleatoria que siempre existe, se debe considerar que, al realizar
prondsticos de demanda, nunca se podran hacer predicciones sin errores, lo que no significa que no
se deban realizar estimaciones de demanda, ya que de todas formas son un aporte para la
planificacién de la empresa. El nuevo modelo es una herramienta adicional muy interesante, que

126



dejara grandes aprendizajes y conocimiento para todos aquellos que trabajan en el dmbito de la
demanday la prediccion.

Finalmente podemos concluir que, aunque el proceso de S&OP y el de prondstico de demanda en
Agrosuper es organizado, tiene responsables y un cronograma detallado, falla en algunos temas
relevantes respecto a la concepcion de este, que hacen que no sea una herramienta de gestion
donde es el consenso el que define todos los entregables, sino que cada area revisa sus cifras y al
final se entrega un resultado para tratar de llegar a un consenso. No debe ser un documento al final
de mes el que defina los planes a seguir, sino que el mismo proceso y el consenso en cada etapa es
el que debiera definir estos planes, y el entregable al final del proceso simplemente condensa estos
acuerdos y garantiza que se cumplan durante el mes; sélo de esta manera se podra lograr la
alineacién esperada y mejorar el subproceso de demanda, donde la estrategia ird de la mano de los
planes operativos, que garantizaran el resultado deseado.

Con base en informacién histdrica, en el presente trabajo de titulo, se realizé un andlisis exhaustivo
de la previsién de demanda de productos de consumo masivo. Se analizaron las series de tiempo
caracterizdndolas en funcién de las toneladas demandadas. La previsidn de la demanda fue
estimada usando los métodos de previsidon clasicos provistos por SAP IBP: Auto-ARIMA, Auto-
SARIMA, Alisamiento exponencial automatico, Regresidn lineal temporal, y usando métodos de
aprendizaje automdtico con base en Redes Neuronales Artificiales mediante la programacién
realizada sdlo para este trabajo de titulo en entornos de Google Colab.

El estudio, plan y comparacion de efectividad que se hizo, mostrd que los prondsticos de la demanda
del 31% de los casos fueron mejor previstos por el algoritmo de redes neuronales artificiales, estos
errores en la prediccidon fueron medidos por el indicador de MAPE y por tanto en esos casos este
fue menor que aquellos algoritmos provistos por SAP IBP. Ademas, se evidencié que los sectores de
cerdo y pollo el algoritmo de RNA obtuvo un mejor desempefio relativo a los otros métodos de
previsidn, por tanto, en estos negocios se divisa la oportunidad de utilizarlo a futuro.

A pesar de tener resultados satisfactorios en algunos casos, no se puede demostrar que la previsidn
con algoritmos de aprendizaje automatico es mejor que la prevision usando métodos mas
tradicionales, ademas que la especificacion de las redes y la fase de entrenamiento constituyen
procesos muy sensibles y de cierta manera relativamente criticos. Saber que cierto método
sofisticado no es tan preciso como uno mucho mds simple es perturbador desde un punto de vista
cientifico, ya que el primero requiere una gran cantidad de experiencia académica y mucho tiempo
en la computadora para ser aplicado.

En las comparaciones de los métodos estadisticos y de RNA informados en este documento, debe
quedar claro que los resultados pueden estar relacionados con el conjunto de datos especifico que
se han utilizado.

Respecto a las hipdtesis y objetivos planteadas en el inicio de este trabajo, se pensaba que los
métodos de prediccion de aprendizaje automatico tenian una precisidon superior simplemente por
su sofisticacion y su elegancia matematica. Ahora, es obvio que su valor debe ser probado
empiricamente de manera objetiva e indiscutible a través de investigaciones rigurosas y a gran
escala. Por lo tanto, cuando se trata de articulos que proponen nuevos métodos de aprendizaje
automatico o formas efectivas de usarlos, se deben exigir comparaciones con métodos alternativos
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o al menos puntos de referencia y exigir que los datos de los articulos que se publican estén
disponibles para quienes deseen replicar los resultados para validarlas.

Ademas de las pruebas empiricas, se necesita trabajo de investigacion y capacitaciones para ayudar
a los planificadores comerciales a comprender como se generan los prondsticos de los métodos de
RNA (este es el mismo problema con todos los modelos de IA cuya salida no se puede explicar).
Obtener numeros de una caja negra no es aceptable para los profesionales que necesitan saber
como surgen los prondsticos y cdmo pueden ser influenciados o ajustados para llegar a predicciones
viables.

Una ultima preocupacidn igualmente importante es que, ademas de los prondsticos puntuales, los
métodos de RNA también deben ser capaces de especificar la incertidumbre en torno a ellos o,
alternativamente, proporcionar intervalos de confianza. En la actualidad, el tema de Ia
incertidumbre no se ha incluido en la agenda de investigacién, dejando un enorme vacio que debe
llenarse ya que estimar la incertidumbre en las predicciones futuras es tan importante como los
propios prondsticos.

En este punto, se pueden hacer las siguientes sugerencias / especulaciones, que deben ser
verificadas empiricamente, sobre el camino a seguir con respecto a los métodos de aprendizaje
automatico, mientras que estas pueden enriquecerse con temas de investigacion futuros
propuestos:

- Obtener mas informacion sobre los valores futuros desconocidos de los datos en lugar de
sus valores pasados y enfocar la optimizacidn / aprendizaje en dichos valores futuros tanto
como sea posible.

- Desestacionalizar los datos antes de utilizar métodos de RNA. Esto resultard en uno mds
simple, reduciendo el tiempo computacional requerido para llegar a pesos éptimos vy, por
lo tanto, aprender mas rapido.

- Evitar el ajuste excesivo, ya que no esta claro si los modelos de RNA pueden distinguir
correctamente el ruido del patrén de los datos.

- Automatizar el preprocesamiento y evitar las decisiones adicionales requeridas por parte
de los planificadores.

- Permitir la estimacion de la incertidumbre para los prondsticos puntuales y proporcionar
informacién para la construccion de intervalos de confianza alrededor de dichos
prondsticos.

Aunque la conclusion de este trabajo de que la precisién de prondstico de los modelos de RNA es
menor que la de los métodos estadisticos como el de auto-SARIMA puede parecer decepcionante,
se piensa extremadamente positivo sobre el gran potencial de los modelos de RNA para las
aplicaciones de prondstico. Claramente, se necesita mas trabajo para mejorar dichos métodos, pero
lo mismo ha ocurrido con todas las nuevas técnicas, incluidos los complejos métodos de prondstico
gue han mejorado su precisién considerablemente con el tiempo.

Ademas, al evaluar econdmicamente este trabajo se llega a que representa una oportunidad
rentable incorporar estos algoritmos al apoyo de las decisiones en la cadena de suministro de
Agrosuper. En la medida que se desarrolla un proyecto segin una especificacion inicial, se van
vislumbrando los posibles trabajos futuros o mejoras, pues no sera posible incorporar todo en la
actual version por restricciones de alcance, costo y tiempo.
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Son varios los trabajos que deberdn evaluarse como nuevos proyectos pues se requerira una
cantidad de recursos para llevarlos a cabo este proyecto, sin embargo, este riesgo de inversiéon
puede significar en una ventaja competitiva a futuro para este mercado. Es importante comentar
qgue hace quiece afios no se creia que existiria asistencia personal en nuestros teléfonos moviles
para comprender y hablar en idiomas naturales, traducciones automaticas en la web, casos como
algoritmos de reconocimiento de expresiones faciales, por mencionar algunos ejemplos. No hay
ninguna razén por la que no se pueda lograr el mismo tipo de avances con los métodos de
aprendizaje automatico (RNAs) aplicados a la prevision.

Sin embargo, debemos darnos cuenta de que aplicar la inteligencia artificial a la prediccién es
bastante diferente a hacerlo en los juegos o en el reconocimiento de imagenes y voz y puede
requerir diferentes algoritmos especializados para tener éxito. A diferencia de otras aplicaciones, el
futuro nunca es idéntico al pasado y el entrenamiento de los métodos de IA no puede depender
exclusivamente de él.
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Anexo a. Holding de Agrosuper. Fuente: Agrosuper
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Anexo b. Organigrama de la Matriz de Agrosuper. Fuente: Agrosuper.
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Anexo c. Prediccion vs datos reales de la categoria de chuleta de cerdo con un mape de 10,02%
de error.
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Anexo d. Prediccidn vs datos reales de la categoria de costillas-pecho de cerdo con un mape de
9,42% de error.
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Anexo e. Prediccion vs datos reales de la categoria de cueros de cerdo con un mape de 23,63% de
error.
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Anexo f. Prediccidn vs datos reales de la categoria de filete de cerdo con un mape de 16,08% de
error.
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Anexo g. Prediccidn vs datos reales de la categoria de grasa de cerdo con un mape de 18,02% de

error.
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Anexo h. Prediccion vs datos reales de la categoria de huesos de cerdo con un mape de 12,19%

de error.
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Anexo i. Prediccion vs datos reales de la categoria de lomo de cerdo con un mape de 9,19% de
error.
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Anexo j. Prediccidon vs datos reales de la categoria de paleta de cerdo con un mape de 14,34% de
error.
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Anexo k. Prediccidén vs datos reales de la categoria de panceta de cerdo con un mape de 61,46%
de error.
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Anexo |. Prediccion vs datos reales de la categoria de pernil de cerdo con un mape de 18,89% de
error.
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Anexo m. Prediccidn vs datos reales de la categoria de pierna de cerdo con un mape de 17,04%
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Anexo n. Prediccion vs datos reales de la categoria de plancha de cerdo con un mape de 25,33%

de error.
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Anexo o. Prediccidn vs datos reales de la categoria de prolijado de cerdo con un mape de 10,4%
de error.
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Anexo p. Prediccion vs datos reales de la categoria de recortes de cerdo con un mape de 15,77%
de error.
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Anexo q. Prediccion vs datos reales de la categoria de reproductor de cerdo con un mape de
19,49% de error.
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Anexo r. Prediccion vs datos reales de la categoria de subproductos de cerdo con un mape de
19,52% de error.
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Anexo s. Prediccidn vs datos reales de la categoria de ala de pollo con un mape de 7,97% de
error.
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Anexo t. Prediccion vs datos reales de la categoria de cazuela de pollo con un mape de 37,46% de
error.
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Anexo u. Prediccion vs datos reales de la categoria de con menudencias de pollo con un mape de
10,54% de error.
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Anexo v. Prediccién vs datos reales de la categoria de filete de pollo con un mape de 8,38% de
error.
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Anexo x. Prediccion vs datos reales de la categoria de menudencias de pollo con un mape de
8,99% de error.
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Anexo vy. Prediccidn vs datos reales de la categoria de patas de pollo con un mape de 39,82% de
error.
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Anexo z. Prediccidn vs datos reales de la categoria de pechuga de pollo con un mape de 9,48% de
error.
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Anexo aa. Prediccidon vs datos reales de la categoria de pechuga deshuesada de pollo con un
mape de 11,53% de error.
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Anexo ab. Prediccién vs datos reales de la categoria de reproductor de pollo con un mape de
66,95% de error.

le6

— r=al
prediccion

19 1

0.0 25 50 75 100 125 15.0 175

Anexo ac. Prediccion vs datos reales de la categoria de trutro de pollo con un mape de 7,57% de
error.
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Anexo ad. Prediccidn vs datos reales de la categoria de trutro deshuesado de pollo con un mape
de 24,48% de error.
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Anexo ae. Prediccion vs datos reales de la categoria de ala de pavo con un mape de 10,86% de
error.
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Anexo af. Prediccidn vs datos reales de la categoria de menudencias de pavo con un mape de
20,41% de error.
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Anexo ag. Prediccién vs datos reales de la categoria de pechuga deshuesada de pavo con un
mape de 9,93% de error.
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Anexo ah. Prediccién vs datos reales de la categoria de trutro de pavo con un mape de 10,76% de
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Anexo ai. Prediccion vs datos reales de la categoria de trutro deshuesado de pavo con un mape
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Anexo aj. Prediccion vs datos reales de la categoria de arrollado de cecina con un mape de
10,14% de error.
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Anexo ak. Prediccidn vs datos reales de la categoria de fiambre de cecina con un mape de 10,52%

o
de error.
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Anexo al. Prediccion vs datos reales de la categoria de jamdn de cecina con un mape de 7,84% de
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Anexo am. Prediccién vs datos reales de la categoria de mortadela de cecina con un mape de
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Anexo an. Prediccién vs datos reales de la categoria de parrilleros de cecina con un mape de
16,5% de error.
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Anexo ao. Prediccidn vs datos reales de la categoria de paté de cecina con un mape de 20,34% de
error.
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Anexo ap. Prediccién vs datos reales de la categoria de pechuga de cecina con un mape de
10,74% de error.
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Anexo ag. Prediccién vs datos reales de la categoria de productos especiales de cecina con un
mape de 25,72% de error.
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Anexo ar. Prediccidn vs datos reales de la categoria de salame de cecina con un mape de 23,34%
de error.
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Anexo as. Prediccién vs datos reales de la categoria de salchicha de cecina con un mape de
11,52% de error.
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Anexo at. Prediccidn vs datos reales de la categoria de empanadas de elaborado con un mape de
13,91% de error.
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Anexo au. Prediccidn vs datos reales de la categoria de empanizado de elaborado con un mape
de 13,09% de error.
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Anexo av. Prediccidn vs datos reales de la categoria de hamburguesa de elaborado con un mape
de 11,48% de error.
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Anexo aw. Prediccién vs datos reales de la categoria de moldeado de elaborado con un mape de
10,49% de error.
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Anexo ax. Prediccién vs datos reales de la categoria de molido de elaborado con un mape de
12,44% de error.
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Anexo ay. Prediccién vs datos reales de la categoria de molido de elaborado con un mape de
19,92% de error.
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