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MODELO DE ESTIMACIÓN DE VENTA DE POLLO EN GRAN-
DES CADENAS DE SUPERMERCADOS EN CHILE  

La empresa donde se desarrolla el proyecto de título es un conglomerado de marcas que 
se dedica a la comercialización, producción y distribución de productos cárnicos, especí-
ficamente de pollo, cerdo, pavo y algunos peces como el salmón.  

La principal problemática que se quiere abordar con el proyecto es el no cumplimiento de 
metas de participación de mercado, ya que para poder seguir siendo líder de este mercado 
es importante preocuparse por cómo se comporta la demanda y que medidas se pueden 
tomar para anteponerse a cambios en esta, con el fin de mantener o mejorar el posiciona-
miento de la empresa en el mercado. 

Para resolver esta problemática es que se define el objetivo principal del proyecto como: 
Construir un modelo de estimación de demanda de mercado para pollo en supermercados, 
con el fin de definir metas de participación de mercados ambiciosas pero alcanzables. Este 
proyecto se aborda con la metodología CRISP-DM, lo que permite tener un proyecto ite-
rativo que consulta con expertos de la empresa.  

Se aborda el objetivo con 3 tipos de modelos diferentes, alisamiento exponencial, regre-
siones lineales y ARIMA, estos modelos se evalúan con las métricas estadísticas MSE, 
MAPE y, además, se utiliza el AIC y BIC para algunos modelos.  Se obtienen resultados 
con menores errores y con mejores métricas para los modelos realizados con ARIMA, 
tanto para cada cadena individualmente como para el total nacional que las incluye a to-
das. En particular el modelo con mejores métricas y resultados más cercanos a los reales 
es el modelo total nacional. 

Se concluye que, en general el modelo ARIMA logra estimar de mejor manera la estacio-
nalidad y tendencia de las series, esto se debe a la cantidad de variantes que puede tener 
el modelo, lo que lo hace más flexible y con mayor cantidad de ajustes. Además, que el 
modelo “total nacional" al incluir todas las cadenas tiene una tendencia y estacionalidad 
más marcada, por lo que todos los modelos utilizados, fueron capaces de ajustar de mejor 
manera el modelo.  

Se recomienda como trabajo futuro, por un lado, incluir más historia en los modelos y 
volver a ajustarlos, ya que se incluyen solo datos desde enero 2020 a agosto 2022, mayor-
mente tiempo de pandemia, lo que pudo afectar el consumo de pollo. Por otro lado, obte-
ner detalles de venta de cadenas importantes como Walmart y Tottus, ya que estas dos se 
encuentran en el grupo “otras cadenas”, donde también están incluidas cadenas de meno-
res ventas. “Otras cadenas” es el modelo con peores resultados, ya que agrupa supermer-
cados con distintos públicos objetivos, lo que genera que no exista una tendencia marcada 
en el grupo. 
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TÍTULO DE: Ingeniera Civil Industrial 

ESTUDIANTE:  Javiera Lisette Belén Landeros Mateluna 

FECHA: 2023 

PROFESOR GUÍA: Alejandra Puente Chandia. 
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1. Introducción 

1.1. Antecedentes generales 

Para entender la importancia del análisis de la venta en el mercado de pollo en los super-
mercados en Chile, es relevante entender el comportamiento del consumo mensual de ali-
mentos en el país. En el año 2021, el 21% de la compra de alimentos en el país, corres-
ponde, según Deloitte Chile, al consumo de carnes, ya sea rojas (bovino, cerdo u otras) o 
blancas (pollo, pavo u otras) siendo el segundo mayor gasto, después de la categoría otros 
alimentos, que incluye productos como, platos preparados, bebidas, aguas, entre otros. 
Este consumo de carnes según un análisis de la Asociación Gremial de Productores de 
Cerdo de Chile (ASPROCER), el 39% corresponde a pollo, siendo esta la carne de mayor 
consumo en el país, seguido por la carne de bovino con un 33% y luego por la carne de 
cerdo con un 23%, lo que se puede apreciar de mejor manera en el gráfico a continuación: 

  

Gráfico 1: Porcentaje de Consumo de carne en Chile por tipo en el año 2021. 
Fuente: Adaptación de análisis sectorial de ASPROCER año 2021. 

El consumo per cápita de carne de pollo ha ido disminuyendo con los años, sin tener real-
mente clara la razón de esto, lo que se puede ver en el gráfico a continuación: 
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Gráfico 2: Consumo per cápita de carne de pollo en Chile 

Fuente: Adaptación de reporte Integrado de Agrosuper 2021. 

En el gráfico 2 es posible apreciar en detalle, como ha disminuido la venta per cápita de 
carne de pollo en el mercado nacional, mostrando que el 2021 el consumo fue más bajo 
que años anteriores, esta diferencia no es tan grande comparada con la que hubo entre los 
años 2018-2019. 

Dentro de las empresas que se dedican a la venta de pollo, está Agrosuper S.A., la cual es 
un conglomerado de marcas que nace en el año 1955 y es la empresa con mayores ventas 
de esta carne en Chile.  El propósito principal de Agrosuper es “Alimentar lo bueno de la 
vida todos los días” (Matriz Agrosuper, 2021) para esto cuenta con 29 oficinas comerciales 
nacionales y 11 oficinas internacionales, en los países Corea del Sur, China, Japón, Estados 
Unidos, México e Italia. 

La empresa cuenta con más de 19 mil trabajadores, separados en tres segmentos impor-
tantes, por un lado, se tiene el de carnes que incluye pollo, pavo y Cerdo, luego, el corpo-
rativo, el cual, se encarga de áreas más transversales para la compañía y, por último, el 
segmento acuícola, este se encarga de todo el proceso de producción, comercialización y 
distribución del salmón y otros peces. En la imagen a continuación se puede ver más en 
detalle el organigrama de Agrosuper. 
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Imagen 1: Organigrama Agrosuper.  

Fuente: Adaptación de organigrama de Reporte Integrado Matriz Agrosuper 2021. 

El segmento de carnes de Agrosuper tiene distintos canales de venta a nivel nacional, los 
cuales se explican a continuación: 

1. Canal Tradicional: corresponde a los negocios de barrio, minimarkets, carnicerías, 
entre otros, los cuales venden los productos de Agrosuper a un consumidor final. 

2. Canal Supermercados: corresponde a los supermercados, ya sean de regiones o 
grandes cadenas donde las más reconocidas en chile son Jumbo, Walmart, etc. 
Esta agrupación vende a un consumidor final de forma más masiva que el canal 
Tradicional. 

3. Canal Industrial: corresponde a las empresas u organizaciones que utilizan los pro-
ductos Agrosuper como materias primas y con estas crean otros productos para la 
venta. 

4. Canal Food Service: corresponde a los locales de venta de comida preparada, como 
restaurantes, comida rápida, entre otros, los cuales ofrecen un servicio de comida 
preparada. 
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Cada uno de estos canales de ventas, generan un nivel distinto de ingresos para la em-
presa. En particular, el canal supermercados es el que genera mayor cantidad de ventas. 
Como se puede apreciar en el gráfico siguiente: 

 

Gráfico 3: Ventas Nacionales por canal de Distribución.  

Fuente: Reporte Integrado Matriz Agrosuper 2021. 

Del gráfico 3 se desprende que el canal de ventas Supermercado alcanza el 44,9% de las 
ventas totales de Agrosuper, seguido del canal Tradicional con un 30,3% en el año 2021, 
esto muestra que el canal supermercado es el más relevante para Agrosuper por su alto 
nivel de ventas. Estas ventas son analizadas también, por sector, los cuales son pollo, 
cerdo, pavo, salmón, entre otros. En el gráfico 4 se puede ver como se distribuyen las ven-
tas. 

 
Gráfico 4: Ventas nacionales por negocio.  

Fuente: Agrosuper. 
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Como se poder ver en el gráfico 4 el pollo es el sector de mayor venta en el año 2021 con 
un 39,9% de estas, seguido del cerdo con un 33,5% en el país. 

1.2 Descripción del proyecto y justificación 

Agrosuper está continuamente buscando maneras de poder mejorar y logar cumplir su 
propósito. Para esto define metas de la participación que quiere tener en el mercado, esta 
tarea es realizada el área de Inteligencia del Consumidor (IC).  

IC define las metas de participación considerando el comportamiento del mercado en los 
años anteriores. El cumplimiento o no cumplimiento de estas metas están asociadas a las 
distintas áreas de Agrosuper donde cada trabajador tiene como objetivo llegar a estas. Por 
lo que es muy importante poder definir metas posibles de cumplir, pero sin dejar de hacer 
todos los esfuerzos por aumentar la participación de mercado. 

En el año 2021 se fijaron metas para pollo de supermercados según las distintas cadenas 
y total nacional que incluye todos los grupos de cadenas. Como ejemplo se muestran la 
imagen 2, donde es posible ver los resultados obtenidos de participación por cadena y el 
total nacional, en la segunda columna se puede ver las metas fijadas para cada grupo y 
finalmente el cumplimiento de estas.   

 
Imagen 1:Metas y resultados de la Participación de Mercado de Agrosuper en Pollo de Supermercados.  

Fuente: Elaboración propia. 

En la tercera columna de la imagen 2 se puede ver como fue el cumplimiento y que se 
considera malo (rojo), regular (amarillo) o bueno (verde). En detalle, se considera malo 
un cumplimiento menor al 90%, regular un cumplimento entre 90% y 100% y bueno ma-
yor o igual al 100%. Por ejemplo, se puede ver que se obtuvo un  complimiento del 87,4% 
de la meta, este está en rojo, ya que es considerado un mal resultado. 
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Además, no es solo el hecho de que las metas no se cumplan, sino que también es necesario 
considerar como ha ido la participación de mercado de Agrosuper a lo largo del tiempo. 

 

Gráfico 5:  Participación de mercado de pollo de supermercados Agrosuper. 

Las barras verdes del gráfico representan el comportamiento de la participación de mer-
cado de Agrosuper, se puede ver que en general tiene alta variabilidad, pero siempre se 
mantiene sobre el 40% (0,4), también, se puede apreciar claramente la tendencia a la baja 
desde enero 2020 a agosto 2022.  En anexo 1, se puede obtener el detalle del comporta-
miento de la participación de mercado por cadena. 

Es importante considerar que hasta el momento el área de inteligencia del consumidor no 
tiene una forma estándar de generar la metas, si no que va cambiando, dependiendo de la 
persona de las herramientas y conocimientos que tengan en el área. Esto implica que pue-
den cambiar las predicciones dependiendo de las personas y solo realizan un modelo ge-
neral, es decir, del total pollo de todas las cadenas en Chile.  
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2. Objetivos 

2.1 Objetivo General 

Construir un modelo de estimación de demanda de mercado para pollo en supermercados, 
con el fin de definir metas de participación de mercados ambiciosas pero alcanzables.  

2.2 Objetivo Específicos 

1. Caracterizar la demanda actual y las tendencias de ventas tanto de Agrosuper 
como de la competencia, con el fin de incluir estos aprendizajes en el modelo de 
estimación y también, entender el comportamiento del consumidor. 

2.  Identificar y analizar las variables relacionadas con la estimación de demanda 
para generar un tablón con las variables útiles para el modelo, ya sean internas o 
externas. 

3.  Desarrollar distintos modelos estadísticos para estimar demanda y evaluar el 
resultado según distintas métricas, con la finalidad de definir qué modelo responde 
de mejor manera a la problemática.  

4.  Aportar información estadística que permita generar estrategias para la aumen-
tar o mantener la participación de mercado de Agrosuper 
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3. Marco Teórico 

3.1 Conceptos claves 

Una serie temporal es un conjunto de observaciones ordenadas y equidistantes cronoló-
gicamente sobre alguna característica o sobre varias de algún dato observable en distintos 
momentos del tiempo. Esta puede tener diferentes características, como la estacionalidad 
la cual refiere al movimiento periódico que se produce durante un tiempo corto y cono-
cido. Además, pueden tener una tendencia que es el comportamiento que predomina en 
la serie, la cual son ciclos dentro que marcan oscilaciones dentro de esta y puede tener un 
comportamiento difícil de explicar y que sea duradero en el tiempo.  Como última carac-
terística una serie temporal puede tener aleatoriedades las cuales son erráticas, obedecen 
a diversos motivos y son poco duraderas. 

3.2 Modelos  

Se buscan modelos aplicables al problema y que sean capaces de dar una respuesta a este 
sin importar lo complejo del modelo. Se eligen 3 tipos de modelos, ARIMA, regresiones 
lineales y alisamiento exponencial.  

3.2.1  Modelo ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Ave-
rage) 

El Modelo de ARIMA, viene de la combinación del modelo autorregresivo (AR) y el de 
medias móviles (MA). Para analizar y predecir series de tiempo se puede utilizar los mo-
delos autorregresivos, como AR. 

 El modelo autorregresivo AR(p) de orden p, se define de la siguiente forma: 

Ecuación 1: Modelo Autorregresivo.  

𝑋𝑡 = 𝛿 + 𝜙1𝑋𝑡−1 + 𝜙2𝑋𝑡−2 + ⋯ + 𝜙𝑝𝑋𝑡−𝑝 + 𝜖𝑡  

Donde los parámetros i (i=1,2,3, …, p) y  son constantes y t están no correlacionada 
con los Xt-i.  

El modelo de medias móviles de orden q, MA(q), se define de la siguiente manera: 

Ecuación 2: Modelo medias móviles.  

𝑋𝑡 = 𝜇 + 𝜖𝑡 − 𝜃1𝜖𝑡−1 − 𝜃2𝜖𝑡−2 − ⋯ − 𝜃𝑞𝜖𝑡−𝑞 

Donde t tiene análogo significado que en el modelo AR, y  y i (i=1,2,3, …, q) son cons-
tantes. El modelo ARMA es una suma de los modelos AR y MA. 

Para obedecer a un modelo ARIMA la serie original Xt es homogénea, de orden d y no 
estacionaria, entonces debe cumplir que: 
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Ecuación 3: Condición de modelo ARIMA. Fuente: Libro econometría y series de predicción. 

Δ𝑑𝑋𝑡 = 𝑍𝑡 , 𝑡 = 1,2, … , 𝑇 

Ahora si admite que Zt obedece a un proceso ARMA(p,q), entonces se puede decir que es 
un proceso ARIMA(p,d,q) ya que se convierte en un proceso integrado. 

3.2.2 Modelo de Regresión Lineal 

El modelo de regresión lineal simple es un proceso experimental donde intervienen dos 
variables, por un lado, la variable dependiente Y, la cual no es contralada por el experi-
mento y depende de la variable X, la cual es controlada por el experimento, por lo tanto, 
no tiene la característica de ser aleatoria.  Si se asume que todas las medias de las variables 
dependientes Yi caen en una recta, se puede representar de la siguiente manera: 

Ecuación 4: Regresión Lineal. Fuente: Elaboración propia. 

𝑌𝑖 = 𝛼 + 𝛽𝑋𝑖 + 𝐸𝑖 

Donde Ei es el error de la regresión lineal, el cual debe tener una media cero. 

3.2.3  Modelo Alisamiento exponencial 

Este modelo se puede caracterizar entre modelos estacionales o no estacionales, depen-
diendo si la se definió una periodicidad en el conjunto de datos. Existen varios tipos de 
alisamiento exponencial: 

1. Simple: se utiliza más para ventas más estables en las cuales no hay tendencia ni 
elasticidad. 

2. Tendencia lineal de Holt: es más apropiado cuando se tiene alguna tendencia 
lineal, pero no hay estacionalidad en la serie de tiempo. 

3. Tendencia lineal de Brown: el cual es un caso más específico de la tendencia 
lineal de Holt, variando principalmente en forma del alisamiento exponencial. Este 
modelo se asimila más a un modelo ARIMA.  

4. Simple estacional: la cual es más apropiada en una serie de tiempo sin tenden-
cia, pero con una clara estacionalidad, que es constante en el tiempo.  

5. Existen algunos tipos más de alisamiento exponencial, los cuales tienen una varia-
ción en los niveles de alisamiento y si presentan o no estacionalidad y tendencia, lo 
que va variando como se abordan las series de tiempo. 

3.3 Métricas de evaluación 

Se establecen métricas aplicables a los modelos anteriores con la finalidad de poder com-
parar los resultados obtenidos en cada caso. 

3.3.1  MAPE 

La métrica MAPE o error porcentual absoluto medio, es una métrica para calcular el error 
de un modelo de pronóstico. Se calcula de la siguiente manera: 
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Ecuación 5: Cálculo de MAPE. Fuente: Recuperado de Internet. 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =  
100%

𝑛
∑ |

𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖

𝑦𝑖
|

𝑛

𝑖=1

 

Siendo 𝒚𝒊 el resultado real esperado e 𝒚̂𝒊 el resultado obtenido con el modelo aplicado. Se 
calcula obteniendo la diferencia entre estos dos valores y dividiéndose por el primero, a 
esto se le calcula el valor absoluto y se va sumando con cada una de las observaciones 
obtenidas. Al calcular este error de esta forma, genera que no impacten demasiado los 
valores atípicos a diferencia del error MSE, pero esto no quiere decir que esta métrica sea 
mejor, si no que depende de lo que se esté buscando con el modelo. Hay veces que se 
necesita que el error castigue más por estos valores atípicos y otras veces es preferible que 
este no lo haga. Dependerá del tipo de modelo y lo que se esté buscando. 

3.3.2  MSE 

La métrica MSE o error cuadrático medio es una métrica que evalúa los errores del modelo 
y se calcula de la siguiente manera. 

Ecuación 6: Cálculo de MSE.  

𝑀𝑆𝐸 =  
1

𝑁
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 

Siendo 𝒚𝒊 el resultado real esperado e 𝒚̂𝒊 el resultado obtenido con el modelo aplicado. Se 
calcula la diferencia entre los dos la cual se potencia al cuadrado obteniendo siempre va-
lores positivos, los cuales se van sumando, considerando todos los resultados del modelo. 
Es menos el error cuando este indicador es más pequeño, es decir, un modelo perfecto 
tendrá un MSE = 0. Es útil cuando existen valores extraños, que están muy alejados de los 
esperado. Pero en el caso de tener muchos errores mayores a 1 esta métrica podría sobre 
estimar el error final, y en el caso contrario subestimarlo. 

3.3.3  AIC y BIC 

AIC es el criterio de información de Akaike y BIC es el criterio de información bayesiano, 
son métricas para seleccionar el modelo de mejor comportamiento.  El AIC se calcula de 
esta forma:  

Ecuación 7: Formula de AIC. 

𝐴𝐼𝐶 = 2𝑘 − 2𝑙𝑛(𝐿)̂ 

Donde k es el número de parámetros y 𝑳̂ es el máximo de la función de verosimilitud del 
modelo. La métrica BIC, se calcula de la siguiente forma: 
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Ecuación 8: Formula de BIC.  

𝐵𝐼𝐶 = ln(𝑛)𝑘 − 2𝑙𝑛(𝐿)̂ 

Donde k y 𝑳̂ es lo mismo que en la métrica AIC y n en este caso es número de la muestra. 
El BIC a diferencia del AIC, penaliza por cantidad y parámetros utilizados.  

Cabe mencionar que la métrica AIC y BIC, solo se puede calcular en modelos que utilicen 
variables extras a la variable independiente. De los tres tipos de modelos, se pude calcular 
para el ARIMA y las regresiones lineales. 
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4. Metodología 

El proyecto se realizará utilizando la metodología CRISP-DM (Cross-Industry Standard 
Process for Data Mining) la cual considera 6 etapas en la construcción del proyecto, par-
tiendo por el entendimiento del negocio, luego la compresión de los datos, preparación de 
los datos, modelamiento e implementación. 

 
Imagen 2: Metodología CRISP-DM. 

Fuente: IBM. 

Se utilizará esta metodología debido a que a diferencia de otras como KDD, CRISPM-DM 
contempla esta primera parte de entendimiento del negocio y además permite ir obte-
niendo retroalimentación en cada paso, por lo que se puede volver a los pasos anteriores 
e ir iterando la solución del problema. 

4.1 Comprensión del negocio: 

Esta es la primera fase del proyecto, consiste en estudiar y analizar este. Es la fase más 
importante ya que si se realiza mal alguno de los procesos de esta parte como la fijación 
de objetivos, comprensión del problema o planificación del proyecto, el algoritmo utili-
zado para resolver la problemática entregará resultados erróneos, teniendo que ser modi-
ficada o fracasando el proyecto.  

Las principales tareas por definir en esta fase son:  



 

13 
 

1. Determinar objetivos del negocio: consiste en estudiar la problemática, plantear los 
objetivos y los criterios de éxito de cada uno de estos.  

2. Verificar la situación actual: es realizar la comprobación del estado actual, es decir, 
antes de ejecutar el proyecto. Es importante tener claridad respecto de tres ítems:  
1. Conocimiento del problema  
2. Datos requeridos para el análisis  
3. Relación entre costo/beneficio de la realización del proyecto  

3. Producir plan de proyecto: por último, se realiza un plan que describa metodología 
de desarrollo, técnicas y plazos para cada una de las etapas.  

4.2 Comprensión de los datos: 

Corresponde a la etapa de entender los datos disponibles con que se cuenta y cuáles son 
las limitaciones de estos, con el fin de familiarizarse y elaborar las directrices necesarias 
para el procesamiento de estos en los modelos a realizar.  Para dar por completa esta es 
necesario cumplir con algunas actividades: 

1. Recopilación de datos: consiste en buscar todas las variables disponibles para el 
modelo. Entender con que se cuenta y que no es posible de tener para el desarrollo 
del proyecto. 

2. Descripción de los datos: consiste en definir que es cada variable, como está calcu-
lada y cuál es la relación con el proyecto. 

3. Exploración de los datos: consiste en realizar un análisis de las variables, si es útil 
como está o es necesario modificarla para que sea más útil para el modelo. 

4. Calidad de datos: analizar la calidad de los datos, fijándose en si hay elementos 
fuera de rango o elementos que no estén dentro de lo esperado. 

4.3 Análisis y preparación de datos 

Una vez terminada la compresión de los datos, comienza la etapa de preparación de estos, 
la cual puede ir desde la limpieza de la data hasta la definición de nuevas variables. Esta 
fase es importante realizarla bien, debido a que es la base para realizar un buen modela-
miento. Considerando esto, las actividades a realizar en esta etapa son: 

1. Selección de datos: definir qué datos se utilizarán para el modelo, ya sean externos 
o internos de la organización, desde el conjunto de datos recolectados en la parte 
anterior. 

2. Limpieza de datos: realizar la limpieza de estos datos, eliminando variables corre-
lacionadas, reestructurarlas, editar el largo o que no sean explicativas del modelo y 
también, viendo elementos extraños que no tengan sentido lógico con las informa-
ción vista. 

3. Estructuración de los datos: consiste en realizar la creación de nuevas variables en 
caso de ser necesario, con los datos que se tienen, generar datos que se relacionen 
con otros, pero aporten información más explícita sobre una característica en par-
ticular. 

4. Integración de los datos: consiste en unir los datos obtenidos para dejar solo un 
registro por una categoría definida. 
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5. Formateo de datos: Consiste en cambiar los datos, eliminando caracteres compli-
cados u otros problemas, o puede ser reestructurar completamente la información 
en beneficio del modelo. 

4.4 Modelamiento  

En esta etapa se realiza la elección y ejecución de la técnica de modelamiento elegida, para 
esto es necesario tener en cuenta lo hecho anteriormente en la etapa de preparación de 
datos también el conocimiento del negocio para así aplicar la técnica más adecuada, ade-
más, de manejar la técnica de modelamiento a aplicar.  

Esta etapa incluye los siguientes pasos:  

1. Selección de técnica de modelado: este paso apunta a la elección de una técnica de 
modelamiento. Cabe destacar que, si el modelo se basa en suposiciones, estas de-
ben ser registradas.  

2. Generación plan de prueba: Después de construir un modelo, este debe ser testeado 
para comprobar la calidad y validez de este. Es común separar la data en conjuntos 
de entrenamiento y prueba, en el conjunto de entrenamiento se construye el mo-
delo y en el de pruebas se estima su calidad. Con esto se mide que tan bien el mo-
delo puede predecir la historia antes de decidir utilizar para predecir el futuro.  

3. Construcción del modelo: Tras la etapa de pruebas, se ejecuta la herramienta de 
modelamiento en el conjunto de datos correspondiente para crear uno o varios mo-
delos.  

4. Evaluación el modelo: Finalmente, se interpretan los modelos y se trabaja con otros 
analistas para evaluar los resultados en el contexto empresarial, en algunos casos 
estos analistas son incluidos desde el principio con el fin de detectar posibles erro-
res  

4.5 Evaluación  

Es importan verificar que el modelo sea capaz de responder a las preguntas que tenía la 
organización al respecto. Por lo que es necesarios, evaluar la situación y si es capaz de 
realizar eso o se deben generar cambios para que el modelo sea capaz de dar las respuestas 
necesarias. Esta etapa debe seguir los siguientes pasos: 

1. Evaluación de resultados: Esta etapa evalúa que el modelo cumpla con los objetivos 
empresariales, otra opción posible en este paso es probar el modelo en ambientes 
reales siempre que el tiempo o el presupuesto lo permitan. En este paso también se 
evalúa si los resultados cumplen con los criterios de éxito empresarial.  

2. Retroalimentación y siguientes pasos: En esta última etapa se evalúa si fueron con-
siderados todos los criterios relevantes para el proyecto o si alguno se pasó por alto, 
a su vez se decide si se da fin al proyecto o se inician nuevas iteraciones de este.  

4.6 Plan de Implementación piloto 

Una vez elegido el modelo final, se realizará una documentación donde se establecerá 
como implementar el modelo y dejando las condiciones necesarias para realizar un piloto 
y evaluar el funcionamiento de este.  
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Solo se realizará un plan de implementación debido a los tiempos del trabajo de título, en 
otros casos esta etapa debería ser la implementación del proyecto con sus etapas respec-
tivas. 
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5. Alcances 

El modelo de demanda de mercado incluirá solo productos de pollo de supermercados, ya 
que es este el mercado que se requiere analizar, dada la gran cantidad de ventas de esta 
carne en los supermercados de Chile. 

El modelo se realizará con una apertura por cadena de supermercado, en específico, se 
analizará la cadena Jumbo, Santa Isabel, Unimarc y Mayorista 10. También, se incluirá la 
categoría "otros” en la cual están incluidas principalmente Walmart y Tottus, entre otros 
supermercados más pequeños, esto debido a que la información con la que se trabaja no 
tiene desagregada los datos de las otras cadenas. 

No se realizará la implementación del modelo como tal, pero se dejará un plan para la 
implementación de un piloto del modelo, con la finalidad de evaluar su funcionamiento. 

Para la construcción y ejecución del modelo se utilizará principalmente los recursos pro-
porcionados por el lenguaje de programación R y SQL en la plataforma Databricks que es 
lo que utiliza Agrosuper donde se está desarrollando el proyecto. 
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6. Resultados  

6.1 Entendimiento del negocio 

Uno de los principales resultados de esta parte de la metodología es el proceso de defini-
ción de metas de participación de mercado. El cual, parte en el área de inteligencia del 
consumidor, donde realizan un proceso de estimación que maneje el principal encargado 
de este, luego estas son aprobadas por el subgerente y gerente de inteligencia del consu-
midor, para entregárselas a la unidad de comercial correspondiente que las analiza y 
ajusta según distintas variables que ellos tengan, como producción, ventas, precios, etc. 

Imagen 4: Proceso de metas de definición de metas en Agrosuper 

Este proceso mientras que si no hay un buen trabajo desde el inicio, donde se estima la 
demanda, el resultado final que son las metas no serán realistas y acordes con el mercado. 

6.2 Comprensión y preparación de los datos 

Primero en la recopilación de datos se obtuvieron distintas tablas, las cuales se pueden 
separar en 2 grandes grupos, internos y externos. De los datos internos se recopilan 4 
tablas: 

1. Clientes de Agrosuper: se filtra para obtener los datos necesarios, como el código 
interno de local, a que canal de distribución pertenece, es decir, si es de supermer-
cado, canal tradicional, etc. Además, se recopila la cadena a la que pertenece cada 
local y cuál es su ubicación geográfica, estos pasos se realizan con la intención de 
entender que datos están disponibles para utilizar en el modelamiento. 

2. Materiales: tiene la información de todos los productos con los que trabaja Agro-
super. Se recopiló principalmente a que sector pertenece cada producto, teniendo 
los sectores 01, 02 y 03 los cuales son pollo, cerdo y pavo respectivamente, existen 
otros sectores, pero principalmente se trabajará con estos tres. Ya que, se tiene la 
hipótesis que estos bienes pueden ser considerados como complementarios al pro-
ducto pollo. 

3. Pedidos: tiene información de los pedidos realizados por los distintos clientes de 
Agrosuper, mostrando la cantidad de kilos pedidos, el valor unitario de los produc-
tos, el valor total y el tipo de producto solicitado. A esta tabla se le realizó un filtro 
para extraer solo los clientes considerados como supermercados en la tabla de 
clientes y los productos de la tabla de materiales, además se le realizó una agrupa-
ción por mes y por cadena, obteniendo finalmente una tabla con las toneladas de 
pollo pedidas por cada cadena y por sector (Pollo, Cerdo, Pavo) y los precios de 
venta de Agrosuper a sus clientes ponderados por toneladas de los productos. 

4. Facturación: es una tabla con columnas como la fecha de facturación, los kilos de 
cada producto por cliente, además incluye las devoluciones realizadas por los su-
permercados a la empresa. Estas devoluciones pueden ser por distintos motivos, 
entre ellos, productos en mal estado, productos cerca de caducar, por no venta de 

Estimación de 
demanda 

Aprobación gerente y 
subgerente de IC 

Revisión y Ajuste 
por área Comercial 

Entrega a 
área IC 
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estos, etc. Finalmente se realiza la misma agrupación que para la tabla de pedidos 
quedando organizada de igual forma. 

En cuanto a los datos externos se recopilaron de dos tipos: 

1. Datos Nielsen: son proporcionados por Nielsen, la cual es una empresa inter-
nacional que se dedica a entregar información, datos, realizar estudios de mer-
cado, entre otras actividades. En esta información viene los kilos vendidos en 
cada cadena por producto y semanal, teniendo la marca de estos que puede per-
tenecer a Agrosuper o a la competencia, el precio ponderado de estos productos 
y el valor total por la cantidad de producto. Se realizaron algunos ajustes para 
obtener los datos mencionados anteriormente de forma mensual y a nivel total 
nacional y por cadena. 

2. IPC: tabla con los valores mensuales desde el 2019 a la fecha. 
3. IMACEC: Índice Mensual de Actividad Económica, se recopiló la información 

de este índice desde enero del 2019 hasta agosto 2022. 
4. UF: Unidad de Fomento, es una medida monetaria en Chile. Se recopila el valor 

en pesos chilenos de esta, desde el 2019 a agosto 2022 
5. M1: Agregado monetario, que representa el valor más liquido del dinero, billetes 

y monedas. Además, se incluyen la cantidad de  
6. Feriados: cantidad de días feriados por mes en chile y si estos son o no irrenun-

ciables. 

Finalmente, se realiza un cruce final de las tablas, para tener todos los datos unificados y 
proceder con la siguiente etapa del proyecto. 

6.3 Análisis de datos 

6.3.1 Análisis Univariado 

Para iniciar esta etapa se realizaron distintos gráficos para poder entender el comporta-
miento de las variables. El primer gráfico realizado es de las ventas por cadena, el cual se 
puede ver a continuación.  

 
Gráfico 6: Ventas por cadena desde enero 2020 a agosto 2022 por toneladas de pollo. 
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De este gráfico se puede ver que existen distintos peaks los cuales tienen una periodicidad 
de 3 meses, marzo, junio, septiembre y diciembre. Esto es debido a la consideración de 
meses definidos por Nielsen (proveedor de estos datos), ya que los meses mencionados 
anteriormente tienen 5 semanas a diferencia del resto que solo se consideran 4 semanas 
para su construcción. 

También, se puede destacar que la cadena con menor cantidad de ventas es Jumbo, que 
se puede apreciar en color azul y en la parte más baja del gráfico, esto no era un resultado 
esperado, principalmente debido a que Jumbo es uno de los clientes más importantes de 
Agrosuper. Además, el peak más grande para la mayoría de las cadenas ocurre en el pe-
riodo 202003, es decir en marzo del 2020, esto puede relacionarse con el inicio de la pan-
demia en Chile, ya que en esos momentos estuvieron los supermercados con un gran flujo 
de Clientes.  

La venta puede guardar una relación con la variable de precios, es por esto que es impor-
tante analizar cómo se han comportado estos durante el periodo de datos (enero 2020 a 
mayo 2022).  

 
Gráfico 7: Precios del mercado por cadena desde 2020 al 2022 por kilogramo de pollo. 

Se destaca del gráfico 7 que Jumbo es la cadena que tiene el valor de los productos de pollo 
más alto a nivel mercado, lo que se condice con que sea el de menor cantidad de ventas, 
luego viene Unimarc con los precios más altos el cual también es lo que se esperaba debido 
a la menor cantidad de ventas y luego vienen Santa Isabel y otros con los precios más bajos 
en estos productos. 

Otro análisis importante es el comportamiento de la facturación y pedidos de Agrosuper, 
ya que se espera que estos guarden relación con el comportamiento de las ventas en los 
supermercados, a continuación, se puede visualizar un gráfico con las toneladas de pollo 
que factura Agrosuper en la fecha correspondiente. 
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Gráfico 8: Facturación por cadena desde 2020 al 2022 por toneladas de pollo. 

Acá no se ve la misma periodicidad que en el gráfico de ventas de los supermercados, pero 
si se puede apreciar los picos en septiembre y en diciembre. Lo cual es muy parecido a lo 
que pasa con la información de pedidos que se puede ver a continuación. 

 
Gráfico 9: Pedidos por cadena desde 2020 al 2022 por toneladas de pollo. 

Que no se vea la misma distribución depende por sobre todo de la definición de meses, ya 
que en la información de Nielsen se definen los meses con semanas cerradas, es decir, la 
semana 1 a la 4 del año pertenecen a enero, de la 5 a la 8 a febrero, etc. Y la información 
interna define los meses por calendario. 

Además, se realiza un análisis de las variables externas (M1, IMACEC, IPC) para entender 
su comportamiento y cómo este puede posteriormente afectar la variable principal, tone-
ladas de pollo por cadena. 

Primeramente, se muestra la variación en el tiempo de los valores del M1, lo cual se aprecia 
en el siguiente gráfico. 
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Gráfico 10: Variación del M1 (agregado monetario) en el tiempo y retiros de AFP. 

Se puede apreciar la tendencia de crecimiento desde enero del 2020 hasta más o menos 
agosto del 2021, luego se ve un descenso de la curva. Las líneas de color amarillo repre-
sentan la fecha donde se aprobaron retiros de fondo desde las AFP (Administradoras de 
Fondos de Pensiones), lo que generó después de cada uno un aumento en la curva que 
luego disminuía sin perder la tendencia creciente que tenía a la fecha. 

Luego se analizó el comportamiento de la variable IMACEC, lo que se puede ver en el grá-
fico a continuación: 

 

Gráfico 11: Variación del IMACEC en el tiempo. 

Se puede interpretar del gráfico, que en los primeros meses del 2020 el IMACEC tiene una 
tendencia a la baja, llegando a su punto más bajo, entre junio y julio del 2020, luego de 
esto, la tendencia cambia a un aumento, pero con bastantes variaciones entremedios, ge-
nerando peaks más altos en los meses de diciembre de cada año. 

Además, se realiza un análisis del comportamiento del Índice de Precios al Consumidor 
(IPC) en el tiempo. Lo que se puede ver en el siguiente gráfico: 
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Gráfico 12: Comportamiento del IPC en el tiempo. 

Acá se pude notarla tenencia de alza que tiene el IPC, teniendo un comportamiento pare-
cido a la curva de la exponencial, es decir, su nivel de aumento es mayor mientras pasa el 
tiempo. 

Finalmente, se realiza un entendimiento de los días feriados irrenunciables e Chile, no-
tando que los meses con mayor cantidad de feriados irrenunciables, son abril, septiem-
bre y diciembre, destacando por sobre todos diciembre del 2021, donde además de los 
feriados de todos los años, fue la elección presidencial, por lo que hay un feriado irre-
nunciable extra. Lo que se puede ver en el siguiente gráfico: 

 

Gráfico 13: Cantidad de feriados en el tiempo. 

 

También, se realiza el análisis de la demanda de pollo por cadena y total nacional, para 
ver si esta tiene alguna tendencia o periodicidad. En particular se realiza una descompo-
sición de la serie de forma aditiva y multiplicativa, no encontrando diferencias significati-
vas entre una y otra, los resultados de la descomposición se muestran a continuación:  
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1. Total nacional: la demanda tiene una tendencia de crecimiento y una componente 
estacional, que se puede ver en los gráficos siguiente donde se descompone la serie 
de forma multiplicativa y aditiva respectivamente. 

 
Gráfico 14: Descomposición multiplicativa y aditiva de la serie ventas del total nacional 

2. Jumbo: Esta cadena también representa una tendencia positiva y la componente 
de estacionalidad 

 
Gráfico 15: Descomposición multiplicativa y aditiva de la serie ventas de Jumbo. 

3. Santa Isabel:  Esta serie no tiene un comportamiento de crecimiento tan marcado 
como las anteriores, pero de igual manera se obtiene una tenencia marcada, lo 
mismo que en la estacionalidad. 
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Gráfico 16: Descomposición multiplicativa y aditiva de la serie ventas de Santa Isabel. 

4. Unimarc: Al igual que las series anteriores, esta tiene una tendencia y estacionali-
dad marcada, lo que se pude apreciar en los gráficos de más abajo. 

 
Gráfico 17: Descomposición multiplicativa y aditiva de la serie ventas de Unimarc 

5. Otras Cadenas: Se puede ver una tendencia clara de alza, más marcada durante el 
año 2021 y una estacionalidad donde destacan los peaks que existen cada 3 meses. 
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Gráfico 18: Descomposición multiplicativa y aditiva de la serie ventas de otras cadenas 

6.3.2 Análisis Multivariado 
Para el análisis multivariado se realizaron correlaciones entre las distintas variables men-
cionadas anteriormente, principalmente para entender como estas se relacionan con la 
variables objetivo y entre ellas. Ya que, si existe una correlación entre los datos y la varia-
ble respuesta, estos datos podrían ser útiles para predecir la demanda.  

Se considera como una correlación alta valores menor o iguales a -0,6 o mayores e iguales 
a 0,6. 

Este análisis se separa por cadena y total nacional. A continuación, se muestra un gráfico 
con las correlaciones para el total nacional: 

 
Gráfico 19: Correlaciones entre variables con total toneladas de pollo nivel nacional 
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En el gráfico 19 se puede ver las correlaciones de la variable objetivo con las otras varia-
bles, cabe mencionar que, los nombres de estas hacen referencia a la variable utilizada y 
la cantidad de meses de diferencia entre la dependiente y la independiente, por ejemplo, 
la variable M1_3_meses son los datos del M1 3 meses atrás y como estos se relacionan con 
las otras variables.  

Las variables más correlacionadas con la variable dependiente son el M1 de 3 meses atrás 
y el M1 de 4 meses atrás. Además, estas variables están altamente correlacionadas entre 
ellas por lo que no se pueden utilizar juntas en un modelo, ya que esto produciría errores 
de colinealidad. 

Se realiza este mismo análisis para cadenas Jumbo, Santa Isabel, Unimarc y Otros. Obte-
niendo como variables más correlacionadas las siguientes:  

1. Jumbo: M1 de tres meses con un coeficiente de correlación de 0,6 

2. Santa Isabel: feriados irrenunciables con 0,4 como coeficiente de correlación 

3. Unimarc: feriados irrenunciables e IMACEC de tres meses atrás, con coeficiente de 
correlación de 0,4 

4. Otros: feriados irrenunciables e IMACEC de tres meses atrás con 0,3 como coefi-
ciente de correlación. 

Se utilizan estas variables en particular para construir distintos modelos, pero de igual 
manera se prueban otras. Ya que los coeficientes de correlación no son muy altos. Los 
gráficos con los resultados para todas las variables se pueden ver en el anexo 2. 

6.4 Modelamiento 
Las técnicas de modelamiento a utilizar se condicen con lo que se expresó en el apartado 
de marco conceptual para el proyecto los cuales son los siguientes modelos: ARIMA, re-
gresiones lineales y suavizamiento exponencial 

6.4.1 Modelo ARIMA 
Para trabajar con este modelo primero se definió la cantidad de meses que se tenían dis-
ponibles, estos son 32 meses que van desde enero del 2020 a agosto del 2022, se decidió 
utilizar 26 meses de entrenamiento y 6 meses de predicción. 

Se realizaron aproximadamente 36 modelos y alrededor de 100 variaciones de cada uno. 
Se utilizaron distintas variables y la combinación de estas, ya sea el M1, IMACEC, UF, IPC, 
entre otras para armar los modelos. 

Luego de tener todos los modelos realizados se elige el de mejor comportamiento, según 
las métricas definidas en el marco conceptual y las sugerencias de los involucrados, ya que 
estos esperaban una variación de menos del 10% en todos los meses de predicción. Ade-
más, se evalúa el comportamiento del modelo en los meses de entrenamiento, con el fin 
de elegir el modelo más cercano a la realidad. 

Se realiza el análisis de la función de autocorrelación (ACF), se utiliza para determinar la 
parte de media móvil del modelo y la función de autocorrelación parcial (PACF), se utiliza 
para determinar el proceso autorregresivo. Para cada modelo se obtuvieron los siguientes 
resultados:  
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  Gráfico 20: ACF y PACF del modelo total nacional.          Gráfico 21:  ACF y PACF del modelo Jumbo. 

  
   Gráfico 22: ACF y PACF del modelo Santa Isabel.           Gráfico 23: ACF y PACF del modelo Unimarc. 

 
Gráfico 24: ACF y PACF del modelo otras cadenas. 

Se analiza como en cada gráfico se ve sobrepasada la línea en color azul, lo que infiere que 
los modelos muestran una componente autorregresiva y una correspondiente medias mó-
viles, las diferencias en cada modelo muestran que orden llevará cada uno. Por ejemplo 
en el gráfico 22, correspondiente al análisis de la cadena Santa Isabel, ACF, la componente 
debería tener al menos un orden 3. Se realizó el mismo análisis para cada uno obtenido 
los modelos que se muestran en la siguiente tabla.  

Los modelos elegidos para cada cadena son modelos ARIMAX con la siguiente estructura. 

Modelo ARIMAX 
(p,d,q) (P,D,Q) 

Total Nacional (3,0,3) (0,1,0) 
Jumbo (1,1,2) (0,1,2) 

Santa Isabel (0,1,3) (1,0,2) 
Unimarc (2,0,2) (0,1,0) 

Otras Cadenas (1,1,3) (0,1,0) 
Tabla 1: Resultados predicción modelo general. 
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6.4.1.1 Modelo Total Nacional 
El primer modelo definido es el total nacional, es decir, el que incluye todas las cadenas 
de supermercados. Este modelo se realizó con la variable M1, pero de 3 meses antes al mes 
de predicción y los feriados irrenunciables del mes siguiente a la predicción. Se utilizan 
variables de meses antes, ya que permite tener información para predecir los meses futu-
ros. En la imagen X se puede ver la significancia de los elementos usados en el modelo, en 
particular se tiene que el valor p del ARIMA que representa la componente autorregresiva 
del modelo y la variable del M1 de tres meses antes es significativa para el modelo. 

 
Imagen 5: Prueba Z de coeficientes modelo ARIMA total nacional 

Para este modelo se obtuvieron los resultados mostrados en la tabla siguiente donde se 
puede ver específicamente el porcentaje de diferencia entre el mes real y el mes de predic-
ción.  

Mes del 2022 Diferencia %  

Marzo  1,6% 

Abril  3,3% 

Mayo 1,1% 

Junio 4,0% 

Julio 0,9% 

Agosto -1,0% 
Tabla 2: Resultados predicción modelo general. 

 Aquí podemos notar que el porcentaje máximo es de un 4% y el menor error es de un 
0,9%. Además, también es importante analizar que de entre los modelos tomados este 
tenía las siguientes métricas. 

AIC BIC MSE MAPE 

235,06 240,81 87092,64 1,98% 

Tabla 3: métricas de evaluación del modelo. 

Otros resultados mencionados anteriormente, que es necesario analizar, son las diferen-
cias en los datos de entrenamiento del modelo, lo cual se puede ver en la siguiente tabla. 
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MES 2020 2021 2022 

ENE -0,1% 2,1% -5,5% 

FEB -0,1% 5,3% -2,0% 

MAR -0,1% 4,7%  

ABR -0,1% -4,6%  
MAY -0,1% 1,9%  

JUN -0,1% 6,7%  

JUL -0,1% -3,7%  

AGO -0,1% 0,9%  

SEP -0,1% -1,4%   

OCT -0,1% -0,7%   

NOV -0,1% 1,8%   

DIC -0,1% -1,0%   
Tabla 4: diferencia % meses de entrenamiento. 

En esta tabla 4 se puede ver que el error máximo es de -5,5% y el mínimo de 0,1%.  

Para este modelo de total supermercado se muestra el siguiente gráfico, que muestra la 
diferencia entre el modelo y los valores reales para los meses de testeo. 

 

Gráfico 26: Modelo ARIMA total nacional. 
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6.4.1.2 Modelo Jumbo 
Segundo modelo realizado es el modelo de la cadena Jumbo, el modelo seleccionado se 
realizó con la variable M1 con un desfase de 3 meses, es decir que para marzo del 2022 se 
utilizó el valor de M1 de diciembre. La componente autorregresiva y las componentes de 
medias móviles son relevantes en el modelo, no así las componentes de medias móviles, 
pero de la parte estacional (sma1 y sma2), se puede ver en detalle en la imagen 6. 

 
Imagen 6: Prueba Z de coeficientes modelo ARIMA Jumbo. 

Los resultados de la comparación entre los datos reales y el resultado del modelo se mues-
tran a continuación: 

Mes del 2022 Diferencia %  

Marzo  5,5% 

Abril  -1,5% 

Mayo 0,4% 

Junio -0,8% 

Julio -3,5% 

Agosto -2,9% 
Tabla 5: Resultados predicción modelo Jumbo. 

De la tabla 5 se desprende que el error absoluto máximo entre la predicción y el valor real 
es de un 5,5% y mínimo de 0,4%. Del modelo utilizado y resultados obtenidos se pueden 
calcular las siguientes métricas: 

AIC BIC MSE MAPE 
171,07 176,16 2266,91 2,45% 

Tabla 6: Métricas de evaluación modelo Jumbo. 

Se obtiene un valor de MAPE de 0,03%lo cual es menor que el modelo general. A conti-
nuación, se muestran los resultados de la diferencia porcentual entre los meses de entre-
namiento del modelo. 

Mes 2020 2021 2022 

ENE -0,07% 0,2% -0,1% 

FEB -0,03% 4,0% -2,7% 

MAR -0,04% 4,6%  

ABR 0,01% -3,2%  
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MAY -0,02% 1,0%  

JUN -0,03% -2,7%  

JUL -0,01% 1,0%  

AGO -0,01% 3,0%  

SEP -0,03% 0,9%   

OCT -0,01% 1,7%   

NOV -0,01% 2,1%   

DIC 0,00% -0,9%   
Tabla 7: Resultado de meses de entrenamiento modelo Jumbo. 

La máximo diferencia absoluta en este caso es de un 4,6% y el mínimo de 0,00%. Esto 
muestra que no hay un sobre ajuste del modelo, lo que apunta decir que como máximo el 
valor real es un 0,046 veces más que el mes de entrenamiento del modelo. 

Para este modelo de Jumbo se muestra el siguiente gráfico, que muestra la diferencia entre 
el modelo y los valores reales para los meses de testeo. 

 

Gráfico 27: Modelo ARIMA cadena Jumbo. 

6.4.1.3 Modelo Santa Isabel 
Las variables utilizadas para este modelo es el IMACEC con un desfase de cuatro meses y 
los feriados irrenunciables del mes. De este modelo es significante la componente auto-
rregresiva 1 (ar1), la de medias móviles (ma1) y la variable IMACEC de 4 meses antes, 
como se puede apreciar en la imagen 7. 
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Imagen 7: Prueba Z de coeficientes modelo ARIMA Santa Isabel. 

Se realiza la comparación entre la predicción de este modelo y los valores reales de marzo 
a agosto del 2022. Se exponen los resultados en la siguiente tabla: 

Mes del 2022 Diferencia %  

Marzo  -0,2% 

Abril  -2,3% 

Mayo -3,2% 

Junio 5,0% 

Julio -7,8% 

Agosto 4,7% 
Tabla 8: Resultados predicción modelo ARIMA Santa Isabel. 

En el modelo ARIMA para Santa Isabel se obtienen resultados con mayor diferencia que 
los dos anteriores (7,8%), del cual se obtienen las siguientes métricas:  

AIC BIC MSE MAPE 

365,61 376,58 14426,23 6,06% 

Tabla 9: Métricas de Evaluación del modelo de Santa Isabel. 

Obteniendo un valor de MAPE y MSE menor que el modelo total nacional. Por último, 
también se muestran las diferencias porcentuales en los meses de entrenamiento y los 
reales. 

Mes 2020 2021 2022 

ENE -0,2% -0,9% -3,7% 

FEB -1,7% 4,0% -3,6% 

MAR -5,4% -4,0%  

ABR 6,8% -8,4%  

MAY -0,8% -3,4%  

JUN 1,7% -5,4%  

JUL 4,3% -4,4%  

AGO 1,4% 2,0%  

SEP -5,0% -3,2%   

OCT 4,4% 2,8%   
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NOV -2,5% -3,3%   

DIC -0,8% -3,0%   
Tabla 10: resultado de meses de entrenamiento modelo Santa Isabel. 

Para este modelo de Santa Isabel se muestra el siguiente gráfico, que muestra la diferencia 
entre el modelo y los valores reales para los meses de testeo. 

 
Gráfico 28: Modelo ARIMA cadena Santa Isabel. 

6.4.1.4     Modelo Unimarc 
El cuarto modelo realizado es de la cadena Unimarc, con las variables: promedio de los 3 
meses anteriores del IMACEC de 3 meses antes y los feriados irrenunciables del mes. Se 
obtienen las siguientes significancias para los parámetros del modelo, se destaca princi-
palmente la componente de medias móviles 2 (ma2) y las variables utilizadas para el mo-
delo. 

 
Imagen 8: Prueba Z de coeficientes modelo ARIMA Unimarc. 

Se realiza la comparación de la predicción del modelo para los meses marzo del 2022 a 
agosto del mismo año, se obtienen los resultados mostrados en la tabla 11. 

Mes del 2022 Diferencia %  

Marzo  2,9% 
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Abril  -0,6% 

Mayo -0,7% 

Junio -8,1% 

Julio -8,6% 

agosto 0,6% 
Tabla 11: Resultados predicción modelo Unimarc. 

En tabla anterior se muestra que la mayor diferencia absoluta entre los meses es en el mes 
Julio, donde se ve una diferencia del 8,6%, es decir, el valor real es mayor que el resultado 
del modelo. Se calculan las distintas métricas antes expuestas y se obtienen los siguientes 
valores: 

AIC BIC MSE MAPE 
192,52 196,99 18851,55 3,58% 

Tabla 13: Métricas de Evaluación del modelo de Unimarc. 

Finalmente, se muestra la tabla de la diferencia de los meses de entrenamiento:  

Mes 2020 2021 2022 

ENE -0,0% 7,7% -8,7% 

FEB -0,0% 5,8% -3,9% 

MAR -0,0% 9,7%  

ABR 0,0% -3,4%  

MAY 0,0% -9,6%  

JUN -0,0% 3,8%  

JUL 0,0% -7,4%  

AGO -0,0% 3,7%  

SEP -0,0% 3,8%   

OCT 0,0% -4,0%   

NOV -0,0% -1,5%   

DIC -0,0% 1,2%   
Tabla 13: Resultados entrenamiento modelo Unimarc. 

En esta última tabla de resultados se puede ver que hay una mayor diferencia que en los 
modelos anteriores, teniendo 3 meses con valores mayores al 8%. 

Para este modelo de Unimarc muestra el siguiente gráfico, que muestra la diferencia entre 
el modelo y los valores reales para los meses de testeo. 
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Gráfico 29: Modelo ARIMA cadena Unimarc. 

6.4.1.5     Modelo otras cadenas 
El modelo realizado para otras cadenas se utiliza las variables IMACEC de 12 meses antes, 
los feriados irrenunciables del mes de predicción y los del mes siguiente. Se obtienen las 
siguientes significancias para los parámetros del modelo, se destaca únicamente la com-
ponente de autorregresiva 2 (ar2), esto quiere decir que las otras componentes no se saben 
si son realmente útiles para el modelo.  

 
Imagen 9: Prueba Z de coeficientes modelo ARIMA otras cadenas. 

Para el modelo realizado se calculó la predicción de los meses siguientes y la diferencia 
entre estos y los valores reales, se obtuvieron los siguientes resultados: 

Mes del 2022 
Diferencia 

% 

Marzo  -1,5% 

Abril  0,8% 

Mayo 2,2% 

Junio 5,4% 
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Julio 2,8% 

agosto -3,1% 
Tabla 14: Resultados predicción modelo ARIMAX otras cadenas. 

Tiene mejores resultados que los otros modelos, con un máximo de 5,4% de diferencia 
absoluta. Para la evaluación general del modelo, se calcularon las métricas: 

AIC BIC MSE MAPE 

199,01 203,53 22069,98 2,65% 

Tabla 15: Métricas de Evaluación del modelo ARIMAX de otras cadenas. 

El valor del AIC y BIC es mucho mayor que el de los modelos anteriores, pero el MAPE y 
MSE están dentro del rango de los otros. A continuación, se muestra las diferencias entre 
los meses de entrenamiento del modelo y los reales: 

 

Mes 2020 2021 2022 

ENE -0,1% 0,5% -5,7% 

FEB 0,0% 6,2% 1,9% 

MAR 0,0% 6,6%  

ABR 0,0% -4,7%  

MAY 0,0% 0,4%  

JUN 0,0% -4,7%  

JUL 0,0% -3,5%  

AGO 0,0% 2,8%  

SEP 0,0% -3,6%  

OCT 0,0% -5,2%  

NOV 0,0% -4,8%  

DIC 0,0% 2,7%  

Tabla 16: Resultados entrenamiento modelo ARIMAX otras cadenas. 

Acá se puede ver una menor variación comprando con el modelo Unimarc, teniendo un 
máximo absoluto de 6,6%.  
 

Para este modelo de otras cadenas se muestra el siguiente gráfico, que muestra la diferen-
cia entre el modelo y los valores reales para los meses de testeo. 
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Gráfico 3o: Modelo ARIMA Otras cadenas. 

6.4.2 Modelo Regresión Lineal 
Se realizaron distintas pruebas de modelo obteniendo el de mejor comportamiento según 
el valor del R2 y del R2 buscando que estos valores se acerquen lo más posible a 1 ya que 
esto muestra qué tanto las variables independientes, es decir, las externas que se están 
usando para predecir sirven para predecir el comportamiento de la variable indepen-
diente. 

Cabe mencionar que se probaron al menos 10 combinaciones distintas por cadena, consi-
derando la correlación de las variables y valores del R2.  

6.4.2.1 Modelo Total Nacional 
Se realizó un modelo de utilizando un ajuste de los datos de demanda, con el fin de aplanar 
los peaks que se producen cada 3 meses. 

Para este modelo se utiliza la variable M1 de 4 meses antes, obteniendo un R2 de 0,45, un 
R2 ajustado de 0,43 y p-valor = 0,0001753 lo que permite rechazar la hipótesis nula, dando 
a entender que estas variables son representativas en el modelo. A continuación, se mues-
tran los coeficientes asociados al modelo: 

 
Imagen 10: Coeficientes regresión lineal total nacional. 
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Realizando un reverso al ajuste antes mencionado, se obtienen las diferencias porcentua-
les por mes mostradas en la tabla 17. 

Mes del 2022 
Diferencia 

%  

Marzo  4,7% 

Abril  18,2% 

Mayo 6,9% 

Junio 9,0% 

Julio 1,6% 

agosto 1,6% 

Tabla 17: Resultados predicción modelo regresión lineal Total nacional. 

Se obtiene un máximo error absoluto de 18,2% en el mes de abril, este modelo sobreestima 
la demanda en todos los meses, ya que se obtienen valores positivos para todos ellos. Este 
modelo tiene las siguientes métricas: 

AIC BIC MSE MAPE 

420,85 424,63 1056430 7,00% 

Tabla 18: Métricas de medición modelo regresión lineal Total Nacional. 

Las métricas mostradas en la tabla 18, se usarán posteriormente para hacer la compara-

ción entre modelos. 

Para este modelo de total supermercado se muestra el siguiente gráfico, que muestra la 
diferencia entre el modelo y los valores reales para los meses de testeo. 

 

Gráfico 31: Modelo Regresión lineal Total Nacional. 

 

Ventas Pollo Total Nacional

Real Modelo
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6.4.2.2 Modelo Jumbo 
Para este modelo se utilizó el mismo ajuste que para el modelo total nacional y se utiliza-
ron las variables M1 de 3 meses antes y el IMACEC con 5 meses de anticipación. Resul-
tando un R2 de 0,73 y un R2 ajustado de 0,71 aproximadamente y un p-valor = 2.841e-07. 
El resultado del p-valor (<0,05) indica que es un modelo estadísticamente significativo, 
es decir, que las variables son capaces de predecir significativamente la variable depen-
diente (la venta de pollo en supermercados Jumbo). A continuación, se muestran los coe-
ficientes asociados al modelo: 

 
Imagen 11: Coeficientes regresión lineal Jumbo. 

Se calcula la a diferencia porcentual por mes, obteniendo los resultados de la tabla 19. 

Mes del 2022 
Diferencia 

%  

Marzo -1,3% 

Abril 9,1% 

Mayo -0,7% 

Junio 4,8% 

Julio 4,0% 

agosto -6,8% 

Tabla 19: Resultados predicción modelo regresión lineal Jumbo. 

Este modelo tiene las métricas mostradas en la tabla 20, las cuales son usadas para realizar 
la comparación con los otros tipos de modelo. 

AIC BIC MSE MAPE 

316,27 321,30 5127,421 4,45% 

Tabla 20: Métricas de medición modelo regresión lineal Jumbo. 

Para este modelo de Jumbo se muestra el siguiente gráfico, que muestra la diferencia entre 
el modelo y los valores reales para los meses de testeo. 
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Gráfico 32: Modelo Regresión lineal cadena Jumbo. 

 

6.4.2.3 Modelo Santa Isabel 
El modelo de regresión lineal para la cadena Santa Isabel, se armó con la variable feriados 
irrenunciables del mes siguiente. Resultando un R2 de 0,12, un R2 ajustado de 0,08 y un 
p-valor de 0,0867. El resultado del p-valor indica que este resultado no es capaz de recha-
zar la hipótesis nula, lo que muestra que el modelo no es estadísticamente significativo. A 
continuación, se muestran los coeficientes asociados a las variables del modelo: 

 
Imagen 12: Coeficientes regresión lineal total Santa Isabel. 

A pesar de que el modelo no sea estadísticamente significativo se mostrarán 
los resultados del modelo y sus respectivas métricas en las siguientes tablas. 

Mes del 2022 
Diferencia 

%  

Marzo  0,6% 

Abril  7,7% 

Mayo -12,2% 

Junio 0,5% 

Julio -2,2% 

agosto 6,3% 

Tabla 21: Resultados predicción modelo regresión lineal Santa Isabel. 
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Para este modelo también se realizó el ajuste para aplanar las curvas, buscando obtener 
un mejor modelo. Obteniendo las siguientes métricas de medición: 

 

AIC BIC MSE MAPE 

348,45 352,22 29541,17 4,95% 

Tabla 22: Métricas de medición modelo regresión lineal Santa Isabel. 

Para este modelo de Santa Isabel muestra el siguiente gráfico, que muestra la diferencia 
entre el modelo y los valores reales para los meses de testeo. 

 

Gráfico 33: Modelo Regresión lineal cadena Santa Isabel. 

6.4.2.4 Modelo Unimarc 
Para el modelo de regresión lineal de la cadena Unimarc se utilizaron las variables IMA-
CEC de meses antes y los feriados irrenunciables de cada mes. Resultando un modelo con 
un R2 0,45, un R2 ajustado 0,40 y un p-valor = 0,0009846. Ya que el resultado del p-valor 
es menor a 0,5 se puede concluir que se rechaza la hipótesis nula, por lo que es un modelo 
estadísticamente significativo. En la imagen 13 se puede ver el valor de los coeficientes 
asociados a las variables del modelo. 

 
Imagen 13: Coeficientes regresión lineal Unimarc. 

Se realiza la comparación de la predicción del modelo con los valores reales, obteniendo 
los siguientes resultados: 
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Mes del 2022 
Diferencia 

%  

Marzo  -0,7% 

Abril  29,1% 

Mayo 3,3% 

Junio -9,6% 

Julio -8,3% 

agosto 6,0% 

Tabla 23: Resultados predicción modelo regresión lineal Unimarc. 

El mes de abril es el con mayor diferencia con 29,1%, esto quiere decir que el resultado del 
modelo es o,29 veces mayor que el mes original. Con estos resultados se procede a calcular 
las métricas de medición que permitirán realizar la comparación entre los modelos. Las 
métricas de este modelo se muestran en la siguiente tabla: 

AIC BIC MSE MAPE 

374,56 379,59 81284,32 9,5% 

Tabla 24: Métricas de medición modelo regresión lineal Unimarc. 

Para este modelo de la cadena Unimarc muestra el siguiente gráfico, que muestra la dife-
rencia entre el modelo y los valores reales para los meses de testeo. 

 

Gráfico 34: Modelo Regresión lineal cadena Unimarc. 

6.4.2.5 Modelo Otras cadenas 
El modelo para las otras cadenas se realiza con la variable M1 de 3 meses antes. Con esta 
variable se obtiene un modelo con un R2 igual a 0,32, un R2 ajustado de 0,29 y un p-valor 
= 0.002757, ya que este valor es menor a 0,05 se puede decir que es un modelo estadísti-
camente significativo. Se muestran los detalles de los coeficientes a continuación:  
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Imagen 14: Coeficientes regresión lineal otras cadenas. 

Además, se obtiene la siguiente diferencia porcentual entre los valores de predicción y del 
modelo de:  

Mes del 2022 
Diferencia 

%  

Marzo  -3,3% 

Abril  7,9% 

Mayo 4,2% 

Junio 14,6% 

Julio 12,7% 

agosto 3,4% 

Tabla 25: Resultados predicción modelo regresión lineal para otras cadenas. 

Para este modelo se calculan las siguientes métricas, las cuales permitirán realizar la com-
paración de los modelos: 

AIC BIC MSE MAPE 

380,91 387,20 180078,7 7,68% 

Tabla 26: Métricas de medición modelo regresión lineal para otras cadenas. 

Para este modelo de Otras Cadenas muestra el siguiente gráfico, que muestra la diferencia 
entre el modelo y los valores reales para los meses de testeo. 

 

 

Gráfico 32: Modelo Regresión lineal Otras Cadenas. 
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6.4.3 Modelo Alisamiento Exponencial  
Se realizaron 4 modelos distintos de Alisamiento exponencial para cada cadena y el total 
nacional, evaluando cada uno de estos según sus métricas y la diferencia porcentual de 
cada mes de predicción. Se eligió uno como el modelo de mejor comportamiento el cual 
será mostrado en cada apartado con sus respectivas métricas de medición. 

6.4.3.1 Modelo Total Nacional  
El modelo para la serie total nacional se realizó con un alisamiento exponencial “AAA”, es 
decir, utilizando un error, una tendencia y una estacionalidad aditiva respectivamente. El 
hecho de que sea AAA y no tenga N en el tipo de modelo, quiere decir que captura la com-
ponente estacional y la tendencia de la serie.  

Este modelo utiliza unos valores alfa y beta cercanos a cero, esto quiere decir que se utili-
zan en mayor manera las tendencias y estacionalidad de la serie para la predicción.  A 
continuación, se muestran los parámetros del modelo: 

 
Imagen 15: Parámetros modelo suavizamiento exponencial para total nacional. 

Como se mencionó anteriormente se logra capturar la tendencia y la estacionalidad de la 
serie, lo que se puede ver el gráfico siguiente:  

 
Gráfico 26: Modelo alisamiento exponencial modelo total nacional. 

En el gráfico 26 la línea azul representa la predicción del modelo con su respectivo inter-
valo de confianza. Con este modelo, se realizó la comparación de la predicción con los 
valores reales para los meses de marzo a agosto del 2022 y se obtuvieron los siguientes 
resultados: 
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Mes del 
2022 

Diferencia 
% 

Marzo  6,7% 

Abril  4,6% 

Mayo 3,1% 

Junio 4,7% 

Julio -1,1% 

agosto 6,5% 

Tabla 27: Resultados predicción modelo alisamiento exponencial para total nacional. 

Para este modelo se calculan las siguientes métricas: 

MSE MAPE 

390190,7 4,45% 

Tabla 28: Métricas de medición modelo alisamiento exponencial para total nacional. 

No se calculan las métricas AIC y BIC debido a que este modelo no utiliza otras variables, 
solo utiliza la venta de total de pollo en Supermercados en Chile.  

6.4.3.2 Modelo Jumbo  

El modelo de alisamiento exponencial para Jumbo se realiza con un modelo “AAA”, es 
decir, el error, la tendencia y la estacionalidad se utilizan de forma aditiva. Para este mo-
delo se utilizan los siguientes parámetros: 

 
Imagen 16: Parámetros modelo suavizamiento exponencial para Jumbo. 

En el gráfico 27 se puede notar como el modelo logra capturar la tendencia y la estaciona-
lidad de la serie, ya que los meses de predicción que están representados por la línea azul 
del gráfico tienen peaks cada 3 meses igual que la serie original.  
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Gráfico 27: Modelo alisamiento exponencial modelo Jumbo. 

Con este modelo se realiza una predicción de 6 meses, desde marzo a agosto del 2022 y 
estos se comparan con los valores reales de la serie en los meses mencionados. La compa-
ración por mes se muestra en la tabla 29.   

Mes del 
2022 

Diferencia 
% 

Marzo  13,1% 

Abril  4,4% 

Mayo 10,9% 

Junio 5,1% 

Julio 4,3% 

agosto 10,6% 

Tabla 29: Resultados predicción modelo alisamiento exponencial para Jumbo. 

Se calculan las métricas que indican como se está comportando el modelo, los valores re-
sultantes se muestran en la tabla 30. 

 

 

 

Tabla 30: Métricas de medición modelo alisamiento exponencial para Jumbo. 

6.4.3.3 Modelo Santa Isabel  

El modelo de alisamiento exponencial para Santa Isabel se realiza con un modelo “MAM”, 
es decir, el error y la estacionalidad se utilizan de forma multiplicativa, a diferencia de la 
tendencia que se utiliza de manera aditiva.  

Para este modelo se utilizan los parámetros de la imagen 17, la cual muestra que los pará-
metros alfa y beta son números cercanos a cero, lo que implica, que no se le está danto 
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Toneladas 

Ventas Jumbo Alisamiento Exponencial

Real Modelo

MSE MAPE 

17762,8 8,07% 
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importancia a la historia de los datos, si no que la serie utiliza la estacionalidad y la ten-
dencia para ajustar el modelo. 

 
Imagen 17: Parámetros modelo suavizamiento exponencial para Santa Isabel. 

El gráfico 28 se puede ver en la línea de color azul, como está realizando la predicción el 
modelo, se logra visualizar como rescata los peaks que ocurren cada 3 meses. 

 
Gráfico 28: Modelo alisamiento exponencial modelo Santa Isabel. 

Se realiza la comparación de los 6 meses de predicción con el valor de real de cada mes, 
obteniendo los resultados mostrados en la tabla 31. 

Mes del 
2022 

Modelo 1  

Marzo  -0,8% 

Abril  -2,7% 

Mayo -7,5% 

Junio 0,4% 

Julio -3,4% 

agosto 9,0% 

Tabla 31: Resultados predicción modelo alisamiento exponencial para Santa Isabel. 

Con los meses de predicción del modelo se realiza el cálculo de las métricas. Se obtienen 
los resultados mostrados en la tabla 32. 

To
n

el
ad

as

Periodo

Venta Santa Isabel Alisamiento Exponencial

Real Modelo
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MSE MAPE 

17516,3 3,97% 

Tabla 32: Métricas de medición modelo alisamiento exponencial para Santa Isabel. 

6.4.3.4 Modelo Unimarc 

El modelo de alisamiento exponencial para Unimarc se realiza con un modelo “MAM”, es 
decir, el error y la estacionalidad es multiplicativa, a diferencia de la tendencia la usa de 
forma aditiva.  

Para este modelo se utilizan los parámetros de la imagen 18, donde se aprecia que los 
parámetros alfa y beta y gamma son números cercanos a cero, lo que implica, que no se le 
está danto importancia a la historia de los datos ni a la tendencia, si no que la serie utiliza 
en mayor medida la estacionalidad para ajustar el modelo. 

 
Imagen 18: Parámetros modelo suavizamiento exponencial para Unimarc. 

El gráfico 29 se puede ver en la línea de color azul, como está realizando la predicción el 
modelo, se logra visualizar como rescata los peaks que ocurren cada 3 meses. 

 

 
Gráfico 29: Modelo alisamiento exponencial modelo Unimarc. 

Se realiza la comparación de los 6 meses de predicción con el valor de real de cada mes, 
obteniendo los resultados mostrados en la tabla 33. 

To
n

el
ad

as

Periodo

Venta Unimarc Alisamiento Exponencial

Real Modelo
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Mes del 
2022 

Modelo 1  

Marzo  5,5% 

Abril  4,6% 

Mayo -3,5% 

Junio -1,2% 

Julio -17,7% 

agosto -1,4% 

Tabla 33: Resultados predicción modelo alisamiento exponencial para Unimarc. 

Con los meses de predicción del modelo se realiza el cálculo de las métricas. Se obtienen 
los resultados mostrados en la tabla 34. 

MSE MAPE 

43883,0 5,65% 

Tabla 34: Métricas de medición modelo alisamiento exponencial para Unimarc. 

6.4.3.5 Modelo Otras cadenas  

El modelo de alisamiento exponencial para otras cadenas se realiza con un modelo 
“MAM”, es decir, el error y la estacionalidad es multiplicativa, a diferencia de la tendencia 
la usa de forma aditiva.  

Para este modelo se utilizan los parámetros de la imagen 19, donde se aprecia que los pa-
rámetros alfa y beta y gamma son números cercanos a cero, lo que implica, que no se le 
está danto importancia a la historia de los datos ni a la tendencia, si no que la serie utiliza 
en mayor medida la estacionalidad para ajustar el modelo. 

 
Imagen 19: Parámetros modelo suavizamiento exponencial para otras cadenas. 

El gráfico 30 se puede ver en la línea de color azul, como está realizando la predicción el 
modelo, se logra visualizar como rescata los peaks que ocurren cada 3 meses. 
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Gráfico 30: Modelo alisamiento exponencial modelo otras cadenas. 

Se realiza la comparación de los 6 meses de predicción con el valor de real de cada mes, 
obteniendo los resultados mostrados en la tabla 35. 

 

 

 
 

 

 

 

 

Tabla 35: Resultados predicción modelo alisamiento exponencial para otras cadenas. 

Con los meses de predicción del modelo se realiza el cálculo de las métricas. Se obtienen 
los resultados mostrados en la tabla 36. 

 

 

Tabla 36: Métricas de medición modelo alisamiento exponencial para Otras Cadenas. 

6.5 Evaluación de Modelos 

Se realiza la comparación entre modelos ARIMA, regresión lineal y alisamiento exponen-
cial, se considera la diferencia porcentual entre los meses de predicción y los meses reales 
y las métricas calculadas para cada modelo. 

To
n

el
ad

as

Periodo

Ventas Otras Cadenas Alisamiento Exponencial

Real Modelo

Mes del 
2022 

Modelo 1  

Marzo  10,6% 

Abril  -1,0% 

Mayo 7,9% 

Junio 12,6% 

Julio 5,6% 

agosto 8,9% 

MSE MAPE 

201997,4 7,77% 
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6.5.1 Modelos Total Nacional 
En la tabla 37 se muestra la diferencia porcentual entre los meses reales y la predicción de 
los distintos tipos de modelos para la serie total nacional. 

Mes del 2022 ARIMA  
Regresión  

lineal 
Alisamiento 
 exponencial 

Marzo  1,6% 4,7% 6,7% 

Abril  3,3% 18,2% 4,6% 

Mayo 1,1% 6,9% 3,1% 

Junio 4,0% 9,0% 4,7% 

Julio 0,9% 1,6% -1,1% 

Agosto -1,0% 1,6% 6,5% 

Tabla 37: Resumen de diferencia porcentual por modelo para total nacional. 

En particular en la tabla anterior, se observa que todos los modelos en general sobreesti-
man la demanda, solo el modelo ARIMA en agosto y el modelo alisamiento exponencial 
en Julio subestiman la demanda, obteniendo valores negativos en la diferencia. Además, 
se observa que el modelo ARIMA tiene menores diferencias porcentuales en cada mes. 

El mes con mayor error del modelo ARIMA es el mes Junio con un 4%, este valor es menos 
de la mitad del error del mismo mes de la regresión lineal y el modelo de alisamiento ex-
ponencial tiene un error 0,7% mayor. Considerando esto ARIMA, es el modelo que logra 
acercarse más a los valores reales. Para analizar el comportamiento el modelo en cuanto 
a las métricas de cada modelo, se muestra la tabla 38 con la comparación de cada tipo de 
modelo.  

Modelos AIC BIC MSE MAPE 

ARIMA 235,06 240,81 87.092,6 1,98% 

Regresión 
Lineal 

420,85 424,63 1.056.430 7% 

Alisamiento 
Exponencial 

- - 390.190,7 4,45% 

Tabla 38: Resumen de métricas por modelo para total nacional. 

Al comparar los valores AIC y BIC, se aprecia que los valores son menores para el modelo 
ARIMA, por lo que se puede concluir que el modelo ARIMA es mejor modelo que la regre-
sión lineal en cuanto a los estimadores usados. Además, si se comparan los valores del 
MSE, se busca el valor menor para cada modelo, lo que ocurre para el Modelo ARIMA 
siendo 4,48 veces menor que el modelo de alisamiento exponencial y 12,12 veces menor 
que el MSE de la regresión lineal, lo que apoya la conclusión de que el modelo ARIMA es 
el mejor modelo para la serie total nacional. Por último se compara la métrica MAPE, que 
al igual que MSE se busca que sea cercano a cero, el modelo que logra acercarse más a cero 
es el modelo ARIMA con un 1,98% siendo menor que la regresión lineal con un 7% y que 
el modelo alisamiento exponencial con un 4,45% absoluto. 

Con este análisis se concluye que el modelo que logra representar mejor a la serie total 
nacional es el modelo ARIMA. 
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6.5.2 Modelos Jumbo 
Para el modelo Jumbo se analiza el error porcentual por mes entre los distintos tipos de 
modelos, considerando que el negocio espera diferencias de menos del 10% para cada mes. 

Mes del 2022 ARIMA  
Regresión  

lineal 

Alisamiento 

 exponencial 

Marzo  5,5% -1,3% 13,1% 

Abril  -1,5% 9,1% 4,4% 

Mayo 0,4% -0,7% 10,9% 

Junio -0,8% 4,8% 5,1% 

Julio -3,5% 4,0% 4,3% 

Agosto -2,9% -6,8% 10,6% 

Tabla 39: Resumen de diferencia porcentual por modelo para Jumbo. 

En la tabla 39 se muestran los errores porcentuales para cada mes, se puede notar que el 
modelo de alisamiento exponencial tiene errores mayores al 10%, lo que no cumple con la 
condición definida por el negocio. Se analizan los modelos ARIMA y regresión lineal, ob-
teniendo que el primer modelo tiene errores absolutos menores que la regresión lineal en 
todos los meses excepto en marzo, que el modelo ARIMA tiene una diferencia de 4,2% 
más. Además, regresión lineal tiene un máximo error absoluto porcentual de 9,1% a dife-
rencia del modelo ARIMA que presenta un 5,5% de máximo error porcentual. Para lograr 
concluir que modelo es mejor, se analizan las métricas de cada modelo. 

Modelos AIC BIC MSE MAPE 

ARIMA 171,07 176,16 2.266,9 2,45% 

Regresión 
Lineal 

316,27 321,30 5.127,4 4,55% 

Tabla 40: Resumen de métricas por modelo para Jumbo. 

En la tabla 40 se muestran la comparación de métricas de cada modelo, en particular el 
modelo ARIMA presenta valores menores en todas las métricas, lo que permite concluir 
que es modelo es más representativo para esta serie. 

6.5.3 Modelos Santa Isabel 
Se realiza la comparación de los modelos evaluados para la cadena Santa Isabel, se puede 
observar en la tabla 41, la diferencia porcentual entre los meses reales y la predicción de 
cada modelo.  

Mes del 2022 ARIMA  
Regresión  

lineal 
Alisamiento 
 exponencial 

Marzo  -0,2% 0,6% -0,8% 

Abril  -2,3% 7,7% -2,7% 

Mayo -3,2% -12,2% -7,5% 

Junio 5,0% 0,5% 0,4% 

Julio -7,8% -2,2% -3,4% 
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Agosto 4,7% 6,3% 9,0% 

Tabla 41: Resumen de diferencia porcentual por modelo para Santa Isabel. 

En este caso, el modelo regresión lineal no cumple la condición de tener errores de menor 
del 10%, por lo que solo se analizan los resultados de los modelos ARIMA y alisamiento 
exponencial.  

El error absoluto máximo del modelo ARIMA es un 7,8% el cual es menor que el del alisa-
miento exponencial que tiene un 9,0%, esto indica que el primer modelo podría se mejor 
que el otro. Al comparar la diferencia entre los meses, se desprende que, de seis meses, en 
cuatro el modelo ARIMA tiene menor error, y en 2 tiene menor error el modelo alisa-
miento exponencial. Lo que aun no permite concluir que modelo logra realizar una mejor 
predicción, para poder analizar las métricas se muestra la tabla 42 con la comparación de 
estas para cada modelo. 

Modelos MSE MAPE 

ARIMA 14.426,2 6,06% 

Alisamiento 
Exponencial 

17.516,3 3,97% 

Tabla 42: Resumen de métricas por modelo para Santa Isabel. 

No se muestran los valores de AIC y BIC debido a que este valor no se puede calcular para 
el modelo alisamiento exponencial. Considerando las métricas MSE y MAPE, donde cada 
modelo tiene una métrica menor al otro. El modelo ARIMA tiene absolutos menores en 
general, con una diferencia del 1,2 puntos menos que el modelo Alisamiento exponencial, 
lo que permite concluir que el mejor modelo en este caso es el ARIMA. 

6.5.4 Modelos Unimarc 
Se realiza la comparación de los distintos tipos de modelos para la cadena Unimarc, pri-
meramente, se nota en la tabla 43 que el único modelo que cumple con tener errores de 
menos del 10% es el modelo ARIMA. Por lo que, es el único modelo que es capaz de cum-
plir con las peticiones del negocio. 

Mes del 2022 ARIMA  
Regresión  

lineal 
Alisamiento 
 exponencial 

Marzo  2,9% -0,7% 5,5% 

Abril  -0,6% 29,1% 4,6% 

Mayo -0,7% 3,3% -3,5% 

Junio -8,1% -9,6% -1,2% 

Julio -8,6% -8,3% -17,7% 

agosto 0,6% 6,0% -1,4% 

Tabla 43: Resumen de diferencia porcentual por modelo para Unimarc. 

A pesar de que el modelo ARIMA es el único con errores menores al 10%, de igual manera 
se realiza un análisis estadístico, para entender si a pesar de tener errores menores igual 
es mejor modelo en cuanto a métricas, lo que se puede ver en la tabla 44. 
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Modelos AIC BIC MSE MAPE 

ARIMA 192,52 196,99 18.851,55 3,58% 

Regresión 
Lineal 

374,56 379,59 81.284,32 9,5% 

Alisamiento 
Exponencial 

- - 43.883,0 5,65% 

Tabla 44: Resumen de métricas por modelo para Unimarc. 

Se observan los valores de AIC y BIC se desprende que el modelo ARIMA tiene mejores 
estimadores, debido a que tiene un menor valor de estas métricas. En cuanto al MSE y 
MAPE, el modelo ARIMA también es el modelo con menor valor, por lo que se asume que 
tiene errores más bajos en general.  

Finalmente, se concluye que el mejor modelo es el ARIMA, ya que logra cumplir con los 
pedidos del negocio y además es el con menor error según las métricas. 

6.5.5 Modelos de otras cadenas 
Al igual que los modelos para Unimarc, se aprecia en la tabla 45 que el único modelo para 
las otras cadenas que cumple con tener errores de menos del 10% es el modelo ARIMA. 
Por lo que, es el único modelo que es capaz de cumplir con las peticiones del negocio. 

Mes del 2022 ARIMA  
Regresión  

lineal 
Alisamiento 
 exponencial 

Marzo  -1,5% -3,3% 10,6% 

Abril  0,8% 7,9% -1,0% 

Mayo 2,2% 4,2% 7,9% 

Junio 5,4% 14,6% 12,6% 

Julio 2,8% 12,7% 5,6% 

agosto -3,1% 3,4% 8,9% 

Tabla 45: Resumen de diferencia porcentual por modelo para otras cadenas. 

A pesar de que el modelo ARIMA es el único con errores menores al 10%, de igual manera 
se realiza un análisis estadístico, para entender si a pesar de tener errores menores igual 
es mejor modelo en cuanto a métricas, lo que se puede ver en la tabla 46. 

Modelos AIC BIC MSE MAPE 

ARIMA 199,01 203,53 22.069,98 2,65% 

Regresión 
Lineal 

380,91 387,20 180.078,7 7,68% 

Alisamiento 
Exponencial 

- - 201.997,4 7,77% 

Tabla 46: Resumen de métricas por modelo para otras cadenas. 
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Se observan los valores de AIC y BIC se desprende que el modelo ARIMA tiene mejores 
estimadores, debido a que tiene un menor valor de estas métricas. En cuanto al MSE y 
MAPE, el modelo ARIMA también es el modelo con menores valores, por lo que se asume 
que tiene errores más bajos en general.  

Finalmente, se concluye que el mejor modelo es el ARIMA, ya que logra cumplir con los 
pedidos del negocio y además es el con menor error según las métricas. 

6.6 Plan de Implementación  

El plan de implementación consiste en generar un proceso automatizado que pueda obte-
ner de forma mensual las variables externas del modelo, en particular el valor del M1, 
IMACEC y feriados irrenunciables para que no se necesiten personas para actualizar las 
tablas. Esto se puede realizar con Web Scraping, que permite extraer los valores de una 
tabla en una página web en este caso del banco central que es de donde se obtiene los 
valores del IMACEC y M1. En el caso de los feriados irrenunciables se pueden obtener con 
una api del gobierno que guarda los feriados desde el 2013 hasta el 2023 en formato json. 
Esto va a permitir generar la actualización de las tablas mensualmente y de esta manera 
el área de inteligencia del consumidor obtendrá la predicción de 3 meses todos los meses, 
esto permitirá que fijen metas trimestrales que podrán ser ajustadas mes a mes. 

Una vez funcionando el proceso automatizado, se generará un correo que enviará la pre-
dicción mes a mes para los próximos tres meses a todas las áreas interesadas. 

El área de Inteligencia del Consumidor realizará la estimación de metas, utilizando los 
datos del área de producción que tiene una estimación de cual será la cantidad de tonela-
das de carne de pollo que se tendrá cada mes, con lo que se ajustarán las metas. 

En el caso del área de Supermercados una vez recibido el correo utilizaran la información 
para definir las campañas de marketing y las ofertas que utilizarán cada mes para las ca-
denas, por ejemplo, si se viene un mes con menor cantidad de demanda, pueden ajustar 
su campaña para aumentar esta venta, ya sea con una baja de precio o mayor visualización 
de los productos en góndola, etc. 

Cabe destacar que este modelo debe ajustarse con el tiempo, por lo que es importante estar 
continuamente evaluando su desempeño, por lo que se implementará una automatización 
que calcule la métrica MAPE, MSE y que guarde la diferencia entre mayor entre los meses 
de predicción y los meses reales una vez que se tenga este dato. Lo que se mostrará en una 
plataforma de visualización como PowerBI, que permitirá ver la variación de estas métri-
cas en el tiempo, cosa de detectar a tiempo cuando sea necesarios realizar un ajuste al 
modelo. 
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7. Discusión  

La estimación de la demanda de carne de pollo en cadenas de supermercados es un as-
pecto crucial para la toma de decisiones estratégicas en la industria alimentaria. 

Se destaca la necesidad de tomar en cuenta los precios de los sustitutos al realizar la esti-
mación de la demanda de carne de pollo. Los consumidores tienen la capacidad de optar 
por otros productos similares, como carne de res, pescado u otras proteínas animales, en 
función de su precio relativo. Por lo tanto, los precios de los sustitutos pueden influir di-
recta o indirectamente en la demanda de carne de pollo en supermercados. Al incluir los 
precios de los sustitutos como variables explicativas, se logra una estimación más precisa 
y completa de la demanda de carne de pollo, si bien los precios no son un aspecto abordado 
en este trabajo, si debiesen ser considerados para dar mayor profundidad al estudio y ge-
nerar mayor valor para la organización. 

Los modelos utilizados en este estudio, como ARIMA, regresiones lineales y alisamiento 
exponencial, pudieron ofrecer herramientas eficaces para abordar la relación entre los 
precios y la demanda de carne de pollo. El modelo ARIMA permitió capturar patrones 
estacionales y tendencias en los datos históricos de demanda y utilizar los precios en estos 
modelos podría ser una variable explicativa clave para obtener aún mejores resultados en 
este herramienta. Las regresiones lineales podrían proporcionar una forma de cuantificar 
el impacto del precio y los sustitutos en la demanda de carne de pollo, controlando otros 
factores relevantes como los utilizados en este estudio. 

Si bien estos modelos presentan ventajas en la estimación de la demanda, es importante 
tener en cuenta sus limitaciones. Estas incluyen la necesidad de contar con datos históri-
cos confiables, la suposición de que las relaciones pasadas se mantendrán en el futuro y la 
incapacidad para prever factores externos impredecibles que puedan afectar la demanda, 
como cambios económicos o eventos inesperados. 
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8.Conclusiones 

Actualmente el área inteligencia del consumidor de Agrosuper no cuenta con las herra-
mientas para tener un proceso de estimación de demanda, lo realizan más por juicio de 
expertos o las herramientas y conocimiento que cuenten en el momento.  De esta forma 
más la estimaciones que tienen de producción y ventas desde el negocio logran la defini-
ción de metas. 

Las herramientas desarrolladas durante este proyecto permiten tener una predicción más 
precisa, lo que logrará tener un input nuevo para la toma de decisiones que nos solo será 
útil para la definición de metas, si no que puede aportar información para el área encar-
gada de supermercados.  

Se destaca la importancia de tener clara la información con la que se cuenta y los inputs 
que puede aportar esta en la organización. En este caso se compran datos a Nielsen que 
solo están siendo usados por un área en Agrosuper, siendo que podrían ser de aporte para 
el área de supermercados, el área que fija los precios (Revenue Management), podría ge-
nerar conocimiento para los otros canales de ventas, como canal tradicional, etc. 

Se logra realizar una caracterización de los datos y obtener la agrupación por cadena y el 
total nacional. Además de incluir variables externas como el IMACEC, M1 y feriados irre-
nunciables. Con esto se logran generar modelos con buenos resultados en la mayoría de 
los casos, con métricas de buenos resultados.  

En general, el modelo ARIMA logra predecir mejor la demanda para cada agrupación, esto 
se puede deber a dos motivos. Por un lado, el modelo ARIMA tiene mayor cantidad de 
ajustes, lo que permite generar una mayor cantidad de modelos distintos para cada cadena 
con las mismas variables. Por otro lado, a que las series de tiempo no son muy complejas, 
por lo que para un modelo complejo como lo es el modelo ARIMA, logra ajustar con mayor 
precisión los modelos.  

Se logra disminuir en un 60% el error del modelo total nacional comparado con que fue 
realizado para el año 2020. No se realiza la comparación con los otros modelos, debido a 
que periodos anteriores no fueron realizados modelos por cadena. 

Finalmente, se destaca de este trabajo que Agrosuper está continuamente intentando en-
contrar maneras de generar información útil para la toma de decisiones dentro de la or-
ganización. Pero aún quedan bastantes oportunidades de proyectos de datos que sean úti-
les dentro de la organización. 
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9. Recomendaciones de trabajo futuro 

Primero, se recomienda volver a realizar este tipo de modelos cuando se obtenga más in-
formación, esto debido a que solo se están utilizando la información mensual desde enero 
del 2020, esto significa que todo los datos utilizados en entrenamiento corresponden a 
tiempos de pandemia, donde hubo un gran cambio en el comportamiento de compra de 
las personas, por lo que sería útil generar un análisis más amplio. 

Segundo, se podría unificar más las áreas para lograr que las metas fijadas tengan relación 
con todas las otras partes de Agrosuper, la producción, la exportación de productos, los 
precios fijados, entre otras. 

Tercero, se recomienda incluir los otros canales de venta de Agrosuper, debido a que son 
competencia entre ellos, ya que si una persona va a comprar pollo puede hacerlo en un 
Supermercado o en un negocio de barrio, no comprará en los dos establecimiento al 
mismo tiempo.  

 Cuarto, se recomienda estudiar el consumo de carnes per cápita, debido a que cada vez 
existen más personas veganas y vegetarianas, lo que afecta directamente el mercado. Este 
es un ámbito que también podría incluirse en futuros estudios. 

Quinto, se debe utilizar de mejor manera los datos obtenidos por Agrosuper ya que estos 
pueden servir para la toma de decisiones no solo del área de inteligencia del consumidor, 
si no que igual podrían ser útiles para áreas como Revenue Management y el canal super-
mercados por completo. Además, con estos datos se pueden realizar estudios por zona 
geográfica, ya que el comportamiento de compra de los clientes puede cambiar según en 
que parte del país se estudie. 

Sexto, buscar una forma por medio de los otros datos externos que tienen dentro de la 
organización de separar la venta de Walmart y Tottus, para generar un modelo específico 
para cada cadena que logre ser representativo del comportamiento de compra de cada tipo 
de cliente. Ya que el modelo otras cadena es el que tiene peores resultados y puede deberse 
a que cada cadena tiene públicos objetivos distintos, que son incentivados por diversos 
factores. 

Finalmente, se recomienda general un análisis de la elasticidad de los compradores de 
pollo en supermercados, ya que esto explicaría más del comportamiento de compra de los 
consumidores, lo que se podría incluir en los distintos estudios. 
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Anexos  

Anexo A 

Participación de mercado y venta de Agrosuper por cadena: 

Anexo A.1.   Jumbo  

 

 

Anexo A.2.   Santa Isabel 
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Anexo A.3.   Unimarc 

 

 

Anexo A.4.   Otras Cadenas 

 

 

Anexo B 

Correlaciones entre las variables utilizadas para la predicción de los modelos, separadas 

por cadenas. 

Anexo B.1.   Total nacional 
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Anexo B.2.   Jumbo 
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Anexo B.3.   Santa Isabel 
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Anexo B.4.   Unimarc 
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Anexo B.5.  Otras Cadenas 
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