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RESUMEN

El presente trabajo de grado se trata acerca de un Modelo de Prondstico de la
demanda de rosas basado en Redes Bayesianas en la finca agricola Susan Flowers Susan
Quim S. A.”. En primera instancia se realizo un estudio bibliografico sobre la produccién
de rosas, los pronosticos con redes bayesianas con su respectiva modelacion matematica,
ademas se realiza un diagnostico de la situacion actual de la empresa para tener claro el
enfoque que se le va a dar a la investigacion. Posteriormente, con los datos validados de
la demanda, se realiza un analisis ABC el cual nos ayuda a clasificar los productos estrella
que tiene la empresa y de esa manera realizar la modelacién correspondiente con BN. (

Bayesian Networks).

A continuacion, se realizé una mineria de datos tanto de la demanda real de rosas
desde el afio 2020 hasta el 2021, y a la par, de cada uno de los factores externos a
introducir dentro del modelo como son: balanza de pagos, producto interno bruto, sector
publico no financiero, carga tributaria, indices de precios al consumidor, inflacién,

desempleo y la pandemia COVID-109.

El disefio del modelo realizado consta de: La primera parte consiste en elaborar el
pronostico demanda mensual de las principales variedades de rosas, mediante la
modelacién de redes bayesianas con ocho modelos de predictores. El resultado del error
cuadratico medio, RMSE, ayud6 evidenciar que no todos los factores inciden de manera
negativa a la demanda, al contrario, solo se logra obtener el resultado de tres factores de
mayor incidencia que provoca pérdidas econdmicas a la empresa durante el periodo de
24 meses. Con los tres factores externos, desempleo, la balanza de pagos e inflacion se

disefia un modelo de redes bayesianas. La red bayesiana proporciono resultados



X

satisfactorios sin necesidad de una gran cantidad de datos historicos y con un bajo costo

computacional.

La segunda parte consiste en comparar los métodos de prondsticos tradicional en
este caso MLP con el método de prondsticos de reyes bayesianas, utilizando la misma

base de datos tanto de la demanda como de los factores externos.

La tercera parte trata sobre la implementacion de un factor de pandemia vs los
factores de mayor incidencia, dentro del cual se realiza el mismo proceso de modelacién
tomando en cuenta la demanda de rosas por cada variedad, dando como resultado que los
valores de los factores externos principales son iguales a los del factor pandemia. Es decir
que todo aquello que se sucedi6 para que estos factores tengan este comportamiento fue
a causa de la pandemia COVID-19 lo cual provoco grandes cambios en el sistema

financiero de la empresa derivado en pérdidas econdmicas.
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ABSTRACT

The present work of degree is about a Model of Forecast of the demand of roses
based on Bayesian Networks in the agricultural farm Susan Flowers Susan Quim S. A.",
In the first instance a bibliographic study was made on the production of roses, the
forecasts with Bayesian networks with its respective mathematical modeling, in addition
a diagnosis of the current situation of the company is made to have clear the approach
that is going to be given to the investigation. Subsequently, with the validated demand
data, an ABC analysis is performed, which helps us to classify the company's star
products and thus perform the corresponding modeling with BN (Bayesian Networks).
Next, a data mining of the real demand for roses from 2020 to 2021 was carried out, and
at the same time, of each of the external factors to be introduced into the model, such as:
balance of payments, gross domestic product, non-financial public sector, tax burden,

consumer price indexes, inflation, unemployment, and the COVID-19 pandemic.

The design of the model consists of: The first part consists of elaborating the
monthly demand forecast for the main varieties of roses, through Bayesian network
modeling with eight predictor models. The result of the root means square error, RMSE,
helped to show that not all the factors have a negative impact on demand; on the contrary,
only three factors with the highest incidence that cause economic losses to the company
during the 24-month period were obtained. With the three external factors,
unemployment, balance of payments and inflation, a Bayesian network model is
designed. The Bayesian network provided satisfactory results without the need for a large

amount of historical data and with a low computational cost.
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The second part consists of comparing the traditional forecasting methods in this
case MLP with the Bayesian kings forecasting method, using the same database of both

demand and external factors.

The third part deals with the implementation of a pandemic factor vs. the factors
of higher incidence, within which the same modeling process is performed taking into
account the demand for roses for each variety, resulting in the values of the main external
factors being equal to those of the pandemic factor. That is to say that everything that
happened for these factors to have this behavior was due to the COVID-19 pandemic,
which caused great changes in the financial system of the company, resulting in economic

losses.



CAPITULO I

1. GENERALIDADES

1.1.Problema

La Finca Agricola Susan Flowers Susan Quim S. A. es una pequefia empresa ubicada
en el cantén Cayambe, provincia de Pichincha, perteneciente al segundo sector de la
economia, la cual se dedicada a cultivar, producir y exportar a diferentes mercados rosas de
calidad, se encuentra conformada por 32 trabajadores distribuidos en las areas

administrativa y operativa.

El hecho de enfrentarse a un escenario incierto en cuanto a la demanda de rosas en el
mundo por la crisis de la pandemia de Covid-19, ha llevado a una reestructuracion del sector
floricola, que ha derivado en despidos y pérdidas econdmicas significativas para la empresa

Susan Flowers.

La empresa considera que el golpe ha sido general y ha significado una reduccion en el
precio de exportacién de alrededor del 23%, ademas al no tener ventas ocasiond una
sobreproduccion de rosas, por lo cual se optd por la reduccion de plantaciones, dado que, el
anico uso que se le ha podido dar es para abonos en las composteras. Otro factor muy
importante es el despido temporal de personal que en la empresa represento el 20 % del total

de los obreros (Primicias, 2020).

e Pese a que en los dltimos meses el sector floricola ha experimentado una ligera
recuperacion, sigue trabajando a un 73% de su capacidad, este hecho puede ser
peligroso debido a:

e Los margenes de ganancia en el sector floricola son reducidos, en muchos casos se

trabaja a perdida.



e Existen problemas de liquidez, esto se evidencia en las declaraciones del presidente de
expoflores, Alejandro Martinez: “el tiempo de cobranza en las floricolas en promedio
era de 72 dias y ahora es de 124 dias” (Primicias, 2020).

e Existe unabaja certeza en el prondstico, debido a cambios en los pedidos de los clientes,

al trabajar bajo un ambiente de incertidumbre.

Cabe recalcar que experimentar una ligera recuperacion no significa que el mercado se
mantendré asi, por ello la empresa tiene la necesidad de contar con un pronéstico que le
ayude a planificar su produccion y la gestion de toda la cadena de suministros (SC) de la
manera éptima y adecuada, tomando en cuenta cada uno de los pardmetros que influyen

dentro del mercado de rosas.

1.2.0bjetivos

1.2.1. Objetivo General
Desarrollar un modelo para el pronéstico de la demanda de rosas de la Finca Susan

Flowers que mejore la gestion de toda la cadena de suministro de forma anticipada

mediante redes bayesianas.

1.2.2. Objetivos Especificos

e Elaborar el marco tedrico referencial de la investigacion revisando las técnicas y la
aplicacion de Redes Bayesianas en el prondéstico de la demanda de rosas del sector
floricola.

e Realizar un algoritmo para estandarizar la escala de los predictores dentro del modelo
de la red bayesiana e implementar un nuevo predictor de riesgo sobre la demanda de
rosas mediante las herramientas de probabilidad y estadistica.

e Gestionar los datos de la demanda para analizar su comportamiento mediante los

cambios en la escala y la amplitud de las variables predictivas dentro del modelo.



e Analizar los resultados obtenidos en la planificacion de la demanda de rosas a partir del
desarrollo del prondstico y validar el modelo con un método que compare los errores

obtenidos mediante MLP y BN de forma equitativa.

1.3.Justificacion

En la actualidad la exportacion de rosas es un sector primordial para la economia del
pais, ya que genera 40 000 empleos directos y mas de 55 000 empleos indirectos, de igual
manera representa alrededor del 4.21% de las exportaciones del pais, alcanzando un
ingreso de 868 003 806 $ en el afio 2019, segun datos de EXPOFLORES (Expoflores,
2021). Por ello la incidencia de este sector de la produccion en la zona norte del pais

dinamiza la economia de dichas ciudades.

La empresa Susan Flowers ha atravesado escenarios inciertos desde el inicio de la
pandemia, lo que ha generado un comportamiento fluctuante de su demanda que ocasiona
que la misma, trabaje de una manera empirica y sin un rumbo definido. Ademas, el hecho
de producir con una demanda inestable genera en la floricola pérdida econémicas que no
solo afectan a la organizacién como tal, sino que influye de manera directa en el &mbito

socioeconémico de todos aquellos que dependen de esa actividad (Susan Flowers, 2021).

El contar con un modelo de prondsticos basado en redes bayesianas (BN), que
contribuya a la organizacion a implementar una planificacion de la produccién que se
ajuste totalmente a los escenarios que puede llegar a sufrir la empresa, garantizard que la
misma pueda ajustar su produccion a una demanda mas realista, evitando pérdidas

economicas, reduccion de personal y materia prima (Herrera et al.,2020).

Por ello la necesidad de obtener un prondstico con el menor error posible, esto se lograra

con la incorporacion de predictores que tomen en cuenta todas las variables que determinan



la demanda en el mercado, ademés se debe realizar un andlisis en donde se evalué el
prondstico con cada predictor de forma individual y grupal, para asi obtener cuales de ellos

son los que favorecen a la obtencion de un mejor prondstico de la demanda.

El presente proyecto estd enfocado en la linea de investigacion de: gestion, produccion
y seguridad en la industria, dentro del pardmetro de gestion de las operaciones y cadena

de suministros.

1.4.Metodologia

1.4.1. Tipo de investigacion

Se ajusta al tipo de investigacion de campo, pues para el desarrollo del proyecto, es
necesario recopilar toda la informacion en el lugar del estudio, informacién que es

necesaria para poder analizar y emitir un criterio o resultado.

El enfoque que se utilizaré para la adquisicion de informacion sera cuantitativo, debido
a que en el estudio se analizaréa datos numéricos por medio de estadisticas para dar solucién

a preguntas de investigacion o realizar verificaciones de hipotesis.

Se utilizardn una serie de métodos y técnicas que permitirdn alcanzar las metas
establecidas y los resultados esperados de esta investigacion. EI método principal por
utilizar es el método de prondstico redes bayesianas, que define una serie de pasos

organizados para desarrollar correctamente los prondsticos como se muestra en la tabla 1.



Tabla 1

Etapa de prondstico

N° Etapas del Pronostico

1 Formulacidn del problema y recopilacion de datos
2 Manipulacion y limpieza de datos

3 Construccion y evaluacion del modelo

4 Implementacién del modelo (el prondstico real)
5 Evaluacién del pronostico

Nota: Fuente: (Hanke & Wichern, 2010).

1.4.2. Meétodo de Investigacion

Método Deductivo. - Mediante la aplicacion del pronostico con redes bayesianas para la
prevision de la demanda, es posible analizar la estimacion y proyeccion de la produccion

de rosas.

Meétodo Descriptivo. - Se analiza la situacion actual de la empresa observando y

registrando en detalle las actividades de la empresa que se desarrollan dentro de la misma.

Método de Disefio de Modelos de Pronostico con Redes Bayesianas.

1.4.3. Técnica de Investigacion.

Encuestas y entrevistas a los trabajadores del area en estudio.

Observacion

Investigacion bibliogréfica

Estudios de caso

Método experimental con Redes Bayesianas.



Documentos y registros

1.4.4. Instrumentos

Software R Studio.

Silver Book

Base de datos en CSV.

1.5.Alcance

La presente investigacion se realizara en la empresa Susan Flowers ubicada en el cantdn
Cayambe debido a la necesidad de predecir la demanda de rosas dentro de diferentes
escenarios de incertidumbre mediante el uso de redes bayesianas y el soporte del software
R Studio. El software R Studio es una herramienta para predecir el crecimiento y la

demanda de este recurso basada en la produccion de rosas.

El estudio iniciaré con estableciendo el estado del arte, para determinar cada uno de los
factores que inciden en la cadena de suministros de rosas para determinar la demanda de
estas. Se elaborara una propuesta de un modelo de pronosticos que determine la demanda
para afos futuros basado en el estudio de redes bayesianas, el cual tome en cuenta las
variables que causan mayor incidencia dentro del comportamiento de esta, especificamente
aportaremos con nuestro trabajo continuando el trabajo de Herreray Lorente 2020 (Herrera
Granda et al., 2020), quienes en la seccion de trabajos futuros de su investigacion siguieren
agregar en los modelos de pronosticos con redes bayesianas el predictor de riesgos de
pandemias. A mas de otros predictores sugeridos por la literatura relacionada. Luego

determinaremos cuales serian los predictores méas importantes.



Luego se realizard una comparativa con otro método de prondstico, mediante el
desarrollo de un plan que compare los errores de dichos modelos, para que asi garanticen
que el resultado del modelo de pronostico propuesto se acerca en su mayoria a la realidad

del sector floricola.

El modelo de pronosticos ayudard a mejorar la planificacion de la produccidn de rosas
y apoyard a la investigacion del crecimiento de la demanda en los préximos afios, y
también ayudard a corregir la toma de decisiones y el desarrollo de las diferentes areas
dentro de la empresa. Ademas, los resultados obtenidos ayudaran a reducir el desperdicio

de rosas el cual a su vez genera pérdidas econdémicas significativas dentro de la empresa.



CAPITULO II.

2. FUNDAMENTACION TEORICA

La informacion presentada se enfoca en la normativa legal, el estudio del proceso de
produccion de rosas, de los métodos y técnicas empleados en la ejecucién de los
pronosticos juntamente con la utilizacién de redes bayesianas. Teniendo en cuenta la
importancia que conlleva en la cadena de suministros de las empresas o entidades

destinadas a la produccion de rosas.

2.1.Normativa Legal

Para la ejecucion del trabajo de grado, la base legal es uno de los principales temas que
se deben realizar, pues ayuda a sustentar, fortalecer y justificar la necesidad de llevar a
cabo el proyecto, ya que se enfoca principalmente en mejorar la gestion de la cadena de

suministro en la produccién de rosas (Andina, 2020).

El sector exportador agricola esta sujeto a leyes, convenios y acuerdos que regulan el
funcionamiento de sus actividades comerciales y operativas, para que pueda ser
comercializado a nivel internacional y gozar de un trato preferencial en materia
arancelaria. A continuacion, exponemos las leyes, regulaciones, acuerdos relacionados con

las actividades floricolas (Andina, 2020).

Decision 515 de la Comunidad Andina de Naciones: Es un conjunto de normas y
medidas sanitarias y fitosanitarias aplicables al comercio dentro de la subregion y con
terceros paises. A traves de esta ley se promueve la aplicacion de certificados fitosanitarios
a productos vegetales, con el objetivo de certificar la calidad de estos y entrar al pais de

destino sin riesgo de contaminacion bioldgica nociva (Andina, 2020).



El Registro Subregional de Normas Sanitarias y Fitosanitarias tiene como principal
objetivo contribuir al principio de transparencia, otorgar certeza y seguridad juridica en la
aplicacion y cumplimiento de las normas sanitarias y fitosanitarias que adopten los Paises

Miembros (Andina, 2020).

Asimismo, busca contribuir a un manejo seguro y &gil del comercio de plantas,
productos vegetales, articulos reglamentados, y animales y sus productos a nivel
subregional y con terceros paises; permitir a los Paises Miembros tener un conocimiento
oportuno y generalizado de los requisitos que deben ser satisfechos en su intercambio; y
evitar que las normas sanitarias y fitosanitarias se utilicen como restricciones injustificadas

al comercio internacional (Andina, 2020).

2.2.Produccioén Floricola

“La produccién floricola es la actividad que permite conocer a detalle todo el desarrollo
productivo, tecnoldgico, econémico, comercial y social de las plantas ornamentales, no
solo se refiere al oficio sino también al arte de cultivar flores y plantas para su
comercializacion” (Morocho Aguirre, Cisneros Aliaga, & Soto Gonzalez, 2021, pég. 148).
Basa su actividad en el uso intensivo de la tierra y de la mano de obra, por lo cual se ha

convertido en una actividad practicada a nivel mundial.

Las actividades de cultivo de flores incluyen plantar, producir y vender varias plantas
y materias primas en un ambiente controlado llamado invernadero; los productos

principales son flores comerciales o de jardin, disefio de cultivos y arreglos florales.
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2.2.1. Sector Floricola

El sector floricola posee una de las industrias mas fuertes en muchos paises
desarrollados y en vias de desarrollo. Esta industria, que se inici6 a finales del siglo 19
abarca produccion y cultivo de flores variadas tales como rosas, flores de verano, flores
tropicales, y otras. Siendo las rosas el producto mas cotizado y de mayor demanda a nivel

mundial ( Sozoranga Sandoval & Vélez Velasquez, 2016).

Se trata de una industria muy dindmica y de rapido desarrollo, compuesta por tres
actores principales: productores, mayoristas y minoristas, cuyas actividades comerciales
estan interrelacionadas. La tendencia actual del mercado es eliminar a los intermediarios,
es decir, la transferencia de flores de los productores a los minoristas, ya que asi se lograria

reducir considerablemente los precios ( Sozoranga Sandoval & Vélez Velasquez, 2016).

2.2.2. La Floricultura Ecuatoriana

La actividad floricola ecuatoriana inicié hace poco mas de 30 afios. El sector es una
importante fuente de divisas y empleo para el Ecuador. Es de las pocas actividades
agricolas en el mundo que ha roto los esquemas comunes de comercializacién de productos
para la exportacién, normalmente una actividad agricola de exportacion estd compuesta
por muchos productores, esta oferta se concentra en pocos exportadores o intermediarios
y finalmente pocos importadores en destino. En el caso especifico de la floricultura
ecuatoriana, la comercializacion se da a la inversa, Ecuador tiene 580 fincas productoras,
700 exportadores (incluidas las mismas fincas) y vende directamente a importadores,
comercializadores (locales en destino) e inclusive a pequefios establecimientos, esta ha
sido una de las estrategias mas exitosas de la floricultura ecuatoriana ( Sozoranga Sandoval

& Velez Velasquez, 2016)
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Basado en la prolongada vida en florero una gran caracteristica de nuestra flor el
productor ecuatoriano decidid, hace ya 20 afios, incursionar en vender flor a todos los
destinos y a todos los gustos. Contra todo prondstico y recomendacion, se comenzo a
demandar nuevas y diferentes variedades de flor de hibridadores, la practica y experiencia
internacional siempre fueron producir pocas variedades en grandes extensiones de terreno,
para que la productividad sea la que marque costos y precios competitivos ( Sozoranga
Sandoval & Vélez Velasquez, 2016). La finca ecuatoriana es pequefia y concentra muchas
variedades de flor, actualmente los productores colombianos y holandeses (en Kenia) esta
imitando esta estrategia, simplemente porque es exitosa. EI consumidor es cada vez mas
exigente, mas detallista en gustos y sin lugar a duda se limita a escoger bien y lo justo (

Sozoranga Sandoval & Vélez Velasquez, 2016).

2.2.3. Aspectos clave en el area de produccion

e Sistemas de produccion: Se pueden mencionar algunos como los sistemas
hidropdnicos, cultivos en suelo, sistemas de produccion ecoldgicos, bajo
invernadero, al aire libre, etc. La eleccion de uno de estos sistemas esté en estrecha
relacion con el tipo de cultivo, preferencias del cliente y disponibilidad de recursos.
Los sistemas hidroponicos requieren de inversiones altas, a cambio se esperaria
productividades muy elevadas, caso contrario no justifican tales inversiones, la
decision se baja en la clase de cultivo que se vaya a desarrollar (Naranjo & Burgos,
2010)

e Variedades Productivas: En la floricultura existe un listado amplio de variedades,
la eleccion de cualquier de ellas depende de la aceptacion en los mercados
internacionales, pero a la hora de elegir se debe tener siempre claro aspectos como

resistencia, adaptacién y productividad. Es importante sefialar que muchas
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variedades de flores estan protegidas por la propiedad intelectual, lo que implica el
pago de regalias (Naranjo & Burgos, 2010).

Propagacion: Es un elemento clave en la floricultura, desde aqui se planifica y
ejecuta los programas de siembras de acuerdo con la necesidad de la empresa,
ciertamente, la garantia de la calidad de la planta y el éxito en el cultivo est& dado
por la forma como se maneje esta area. En este punto es donde més cuidado se debe
tener pues es importante conocer que el agua para la propagacion sea de alta
calidad, por eso se debe medir el PH del agua, su conductividad eléctrica y la
alcalinidad y hacer los ajustes necesarios para una éptima produccion (Naranjo &
Burgos, 2010).

Cultivo General: EI conocimiento del habitat natural de cada una de las especies
es un factor clave para la provision de las condiciones ideales y garantia de éxito
en la produccidn. La altitud, el tipo de suelo, luminosidad, estaciones invernales y
de verano, temperatura, etc., son fundamentales ya que minimizan los errores en la
planificacién de la produccion, la cual es vital para el cumplimiento de la demanda
de los clientes, en especial en las épocas importantes, como febrero y mayo, cuando
las ventas de las flores experimentan un alza notable. Un error en el célculo del
tiempo de cultivo puede ocasionar que la cosecha se la realice a destiempo
provocando que se pierdan mercados internacionales (Naranjo & Burgos, 2010).
Eleccion de Cultivos: La eleccion del tipo de variedades que se van a producir,
implica tomar en consideracion los recursos econdmicos y las potencialidades de
dichas variedades en el mercado internacional. EI mercado de flores a nivel
internacional es altamente competitivo y demanda un estudio a profundidad de
este. Una buena decision en la seleccion de variedades marca las posibilidades de

éxito de la empresa (Naranjo & Burgos, 2010).
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e Postcosecha: Esta area es fundamental en el negocio, pues el control de calidad,
la innovacidn y la garantia de que el producto va a llegar al cliente en perfectas
condiciones. En la postcosecha es importante hidratar y enfriar a las flores de
manera adecuada, controlando la tasa de respiracion. Se debe tomar en cuenta que
las temperaturas elevadas son enemigas de la duracion de los productos de la
floricultura (Naranjo & Burgos, 2010).

e Logistica Interna: Son las actividades y tiempo que transcurre hasta antes de la
postcosecha, un tallo de flor desde el mismo instante en que se corta de la planta
empieza a sufrir senescencia o rapido envejecimiento, y uno de los indicadores de
calidad en el producto es la duracion de la vida del tallo en el florero. La larga vida
de la flor solo se garantiza con un sistema bien planificado para que se llegue en el
menor tiempo posible a la postcosecha, se necesita de un trabajo coordinado y con
maxima celeridad (Naranjo & Burgos, 2010).

e Logistica Externa: Garantizar la cadena de frio desde la postcosecha hasta que
llegue a las agencias de carga es fundamental para mantener la calidad del
producto, para esto es importante la inclusién de medios adecuados para garantizar
una cadena de frio adecuada para el producto, como, por ejemplo, camiones
enfriadores y bodegas con cuartos frios, incluso en los aeropuertos. Todos estos
factores inciden en el precio final de las flores en los mercados internacionales,
pero ademas hay que tomar en consideracion otros aspectos, que se detallan en el
siguiente cuadro, que tambien influyen en la calidad y precio de las flores (Naranjo

& Burgos, 2010).

En el anexo 1, se detalla cada uno de los procesos que conlleva la produccion de rosas
dentro de una floricola desde la creacion del invernadero y adaptaciéon del suelo hasta la

creacion de los bonches y envid del producto.
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2.2.4. Variedades de flores ecuatorianas.

Ecuador tiene un clima perfecto y propicio para el cultivo de rosas, por lo que se ha
convertido en un importante exportador de flores por la variedad de rosas que alli se
cultivan. Ademas, debido a su proximidad a la Cordillera de los Andes, tiene las
condiciones climaticas perfectas para la produccion de rosas y flores (Finca de rosas,

2023).

Las rosas de ecuador se han convertido en las lideres de mercado, exportandose hasta
60 variedades de rosas, entre ellas la Rosa Roja, Freedom, Explorer, Undercover, Red
Paris, Finally, y Royal Explorer. También, las diferentes variedades de rosas amarillas,
entre ellas la Brighton y la Bikini, y otros rosas como las rosas de color purpura como

Deep Purple y Ravel, y la rosa de pimpollos Anna Nubia (Finca de rosas, 2023).

Estas rosas tienen mejores condiciones para su crecimiento, dado las condiciones
geograficas de Ecuador. Por ende, son mas grandes y fuertes, también desarrollan tallos y

botones gruesos, ademas de tener un color fuerte, intenso y brillante (Finca de rosas, 2023).

El catalogo de rosas que se cultivan en ecuador es muy amplio, superando incluso las
500 variedades. Entre las principales destacan Tara, Vendela, Freedom, aunque cada afio

se producen nuevas variedades de rosas por los breeders (Finca de rosas, 2023).

Cada mercado tiene sus favoritas, por ejemplo, en Espafia, los mas populares son las
rosas rojas Freedom, crema (como Vendela) y blancas (como Mondial). En Rusia, las rosas
mas populares son de dos tonos o tonos diferentes, mientras que, en los Estados Unidos,

las mas populares son las rosas pastel (Finca de rosas, 2023).

En vista del clima favorable en Ecuador, existen varias fincas o empresas de flores que

plantan varias rosas y flores cada afio. En este caso, tomaremos como ejemplo de


https://fincasderosas.com/rojas/
https://fincasderosas.com/amarillas/
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investigacion la empresa floricola Susan Flowers, que cuenta con varios tipos de rosas,

entre las que podemos mencionar a continuacion en la Tabla 2:

Tabla 2

Variedad de rosas Susan Flowers

Variedad

Figura

Caracteristicas

Explorer

Largo de tallo: 40 — 90cm
Tamafio de botén: 6 — 6.5cm
Namero de pétalos: 40

Dias en florero: 12 — 15 dias

Freedom

Largo de tallo: 40 — 90cm
Tamafio de bot6n: 6 — 6.5cm
NuUmero de pétalos: 40

Dias en florero: 12 — 15 dias

Mondial

Largo de tallo: 40 — 70cm
Tamafio de bot6n: 5.5 — 7cm
NUmero de pétalos: 40

Dias en florero: 12 — 14 dias

Pink Mondial

Largo de tallo: 40 — 60cm
Tamafio de botén: 5.5 — 6cm
NuUmero de pétalos: 42

Dias en florero: 12 — 14 dias

Proud

Largo de tallo: 40 — 70cm
Tamafio de botdn: 6.0 — 6.5cm
NUmero de pétalos: 40

Dias en florero: 10 — 12 dias

Alba

Largo de tallo: 60 — 90cm
Tamafio de botén: 6 — 6.5cm
NUmero de pétalos: 40

Dias en florero: 12 — 14 dias

Magic Times

Largo de tallo: 40 — 70cm
Tamafio de botdn: 5.5 - 6.5cm
NUmero de pétalos: 40

Dias en florero: 12 — 14 dias




High & Magic

Largo de tallo: 50 — 90cm
Tamafio de botén: 5 —6.5cm
Namero de pétalos: 40

Dias en florero: 12 — 14 dias

Brighton

Largo de tallo: 40 — 60cm
Tamafio de botén: 6 — 6.5cm
NUmero de pétalos: 42

Dias en florero: 12 — 14 dias

Gotcha

Largo de tallo: 40 — 80cm
Tamafio de boton: 5.5 — 6¢cm
Ndmero de pétalos: 38

Dias en florero: 12 — 14 dias

Hermosa

Largo de tallo: 40 — 60cm
Tamario de botén: 5.5 — 6cm
NUmero de pétalos: 42

Dias en florero: 12 — 14 dias

Pink Floyd

Largo de tallo: 40 — 70cm
Tamafio de botén: 5.5 — 6¢cm
NUmero de pétalos: 42

Dias en florero: 12 — 14 dias

Largo de tallo: 40 — 80cm
Tamafio de boton: 5.5 — 6cm
NUmero de pétalos: 40

Dias en florero: 12 — 14 dias

Largo de tallo: 40 — 70cm
Tamafio de boton: 6 — 6.5cm
Namero de pétalos: 40

Dias en florero: 12 — 14 dias

Paloma

Largo de tallo: 40 — 70cm
Tamafio de boton: 5.5 — 6¢cm
Namero de pétalos: 40

Dias en florero: 11 — 13 dias

16
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e Tamafio del botén (cm): 6,8
e Longitud de tallo (cm): 70-80
Iguazd e Tiempo de vida en florero (dias): 15-18

e NUmero de pétalos: 63

Nota: Fuente: (Susan Flowers, 2021)

2.2.5. Exportacion de Flores

Las que tiene éxito en el Ecuador y el mundo son las rosas rojas o Freedom, como se la
conoce en el medio floricola, esta es la preferida por los consumidores, su color rojo

intenso, tiene gran demanda en esta temporada.

Millones de estas flores con diferentes colores, fueron embarcadas en aviones para ser
distribuidas por todo el mundo y asi abastecer al mercado mundial que demandan este
producto ecuatoriano. En Ecuador solo se comercializa entre el 8% y 12% del volumen de
produccion, el resto es destinado a exportacion (Direccién de InteligenciaComercial e

Inversiones, 2013).

Segun, la empresa Flowerfest: “No se ha notado que la crisis internacional llegase a
afectar la venta de flores, las fechas de San Valentin, son el mejor barometro para medir
la venta de este producto” ( Sozoranga Sandoval & Vélez Velasquez, 2016). Flowerfest,
es una empresa floricola que esta ubicada en la ciudad de Cayambe, y es considerada como
la mejor zona climatolégicamente de Ecuador y el mundo para la produccion de rosas de
la mejor calidad. Para el cultivo de estas flores tiene mucho que ver la altitud, el clima, la
temperatura y gran luminosidad, factores que permiten producir las mejores rosas, con
tallos gruesos, fuertes y gran follaje, ademaés de buen tamafio, una flor grande ( Sozoranga

Sandoval & Vélez Velasquez, 2016)
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Para asegurar que las exportaciones sean de alta calidad, la empresa cuenta con una
mano de obra capacitada y, sobre todo, personas amantes de su floricultura. La exportacion
se realiza a Europa, Estados Unidos, Rusia, estos son los mercados que tienen la demanda
para importar flores. El gran dia para la venta de productos destacados es el 1 de febrero
cuando los floristas celebran su agosto con la venta de flores, los primeros ayudantes estan
disponibles para hacer su trabajo diario, trayendo alegria a los clientes. Otro dia memorable
para las empresas dedicadas a la floricultura es el 8 de marzo el Dia Internacional de la

Mujer ( Sozoranga Sandoval & Vélez Velasquez, 2016).

En la ilustracion 1 se logra observar el proceso por el cual deben pasar los productos

floricolas para tener una 6ptima exportacion nivel mundial.

llustracién 1

Proceso de exportacion de rosas

PROCESO DE EXPORTACION DE ROSAS

r—>| Paletizacion Final

—NC- Orden completada en la 4
consolidadora
Embargue

Negociar
incoterm(conirato de
compraventa
internacional) y medio de
Sonpone Consolidar
l Emisidn de factura documentacion
Firma de contrato i
COMpIE Venis Otorgacidn nimero Porceso para emision
de DAE de DAE(Declaracion 3
,l, Aduanera de |Obtencion documento
Exportacién) de transporte
Contratar
consolidadora l
¥ i ; Recepcion de
misidn fitos sanitarios " " mercancias en
certificados de origen Revisibn Agrocalidad Holanda
Orden de pedido l
l Movilizacion hacia
ProasH O oI Aerolinea Presentar doumentos
= — de acompafiamiento
proveedores o
Revision Transito de
antinarcotico: mercancias hacia
Rusia

Desaduanizacion en
destino

<

Revisibn de las
mercancias por la
policia

Nota: Fuente: Quimbiamba Juan.
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2.3.Pronéstico

El prondstico es una estimacion cuantitativa o cualitativa de uno o varios factores
(variables) que conforman un evento futuro, con base en informacién actual o del pasado.
La estimacion de prondsticos del volumen de ventas trimestrales para un producto en
particular durante el afio proximo afectara los programas de produccion, los planes de
compra de materias primas, las politicas de inventarios y las cuotas de ventas. En
consecuencia, los malos pronosticos pueden dar como resultado un incremento en los

costos de la empresa (Villarreal, 2016)

Por lo cual, para proporcionar los pronosticos trimestrales del volumen de ventas en
primeras instancias se deben revisar los datos historicos, con frecuencia los mismos ayudan
a comprender mejor el patrén de las ventas pasadas, o que conduce a mejores predicciones

de las ventas futuras del producto (Villarreal, 2016).

Para comprender el concepto de prondstico, se puede pensar en varios términos o
caracteristicas que lo definen. Sin embargo, solo hay tres que se consideran inherentes o

caracteristicos de cualquier prondstico que son:

e Futuro. Un prondstico es la estimacion del valor futuro de una variable, de otra
manera no seria un pronostico, dado que ya se conoceria su valor.

e Incertidumbre. Salvo raras excepciones, todo pronostico tiene implicito un margen
de error. Lo que debe buscar el pronosticador es que este error sea el minimo.

e Juicio personal. El pronostico depende en gran medida de la persona que lo realiza.
Con su juicio y experiencia, el pronosticador podra decidir qué datos y métodos
utilizar, asi como interpretar los resultados obtenidos (Pérez Paredes, Cruz de los

Angeles, Guatemala Villalobos, Ma. De JesUs, & Juarez Fonseca, 2018).
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Entonces tomando en cuenta las caracteristicas anteriores, podemos conceptualizar que
un prondstico es la estimacion del valor futuro de una variable mediante la aplicacion de
métodos y procedimientos que contribuyan a reducir el margen de error, haciendo uso
ademas del buen juicio y experiencia del responsable de realizar dicha estimacion (Ferrera

Gutierrez, 2013).

Para poder realizar una prediccion eficaz es necesario contar con la mayor cantidad
posible de informacion histdrica sobre el producto o servicio a analizar, esto respalda el
trabajo realizado y garantiza que los datos de la prevision sean 6ptimos con un margen de

error minimo (Ferrera Gutierrez, 2013).

Para elaborar un buen prondstico, ademas de la demanda histérica de la demanda de
rosas, es necesario utilizar variables como el clima, la estacionalidad de los datos de
temperatura, la evaporacion, los dias, las horas por semanay en este caso de estudio tendra
en cuenta la variable pandémica Covid-19. En la ilustracion 2 se puede observar un
ejemplo de pronostico de la demanda de una variedad de rosa, utilizando el método de

redes bayesianas.

llustracién 2

Pronostico con redes bayesianas.
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Nota: Fuente: (Herrera Granda I. D., Lorente Leyva, Peluffo Orddfiez, & Alemany, 2020).
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2.3.1. Aplicaciones de los prondsticos.

Las empresas pueden utilizar los pronosticos principalmente para estimar la variedad
de sus posibles variables. Se les puede llamar micro prondsticos, porque tienen un gran
impacto en una empresa o corporacion, ya sea publica o privada. Algunas &reas en las que
se pueden realizar previsiones son: fabricacion, marketing, finanzas, recursos humanos y

planificacion estratégica (Hanke & Wichern, 2010).

En algunos casos es necesario pronosticar variables a nivel macro como el indice de
empleo en un pais o el nivel de inflacién o PIB, lo que se llama macro prondstico, ya que

es un impacto general de un pais, una ciudad o region (Hanke & Wichern, 2010).

Es importante tener en cuenta que, en muchas situaciones del mundo real, varios
métodos o modelos de prediccion casi no suponen ninguna diferencia en cuanto a una
prediccion aceptable (Hanke & Wichern, 2010). De hecho, deberia probar algunas técnicas
de pronostico razonables. A menudo es necesario utilizar un criterio basado en la facilidad
de uso, el costo, las condiciones ambientales externas, etc. para elegir un predictor en
particular, como dos conjuntos de valores con casi ninguna diferencia (Hanke & Wichern,

2010).

Los siguientes son unos cuantos ejemplos de aplicaciones y situaciones que se presentan
constantemente en el mundo de los negocios, donde una buena técnica para elaboracion
de pronoésticos ayudaria en el proceso de toma de decisiones segin (Hanke & Wichern,

2010):

e Una compafiia de bebidas gaseosas quiere proyectar la demanda mensual de su
principal producto durante los préximos dos afos.
e Una compafia de telecomunicaciones lider quiere pronosticar los pagos de

dividendos trimestrales de su principal competidor por los proximos tres afios.
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Una universidad necesita pronosticar las horas-crédito trimestrales de los
estudiantes por los siguientes cuatro afios, para desarrollar proyecciones del
presupuesto para la legislatura estatal.

Una empresa de contabilidad publica necesita pronoésticos mensuales de ingresos
por facturacion, de modo que pueda planear las vacantes contables e iniciar el
reclutamiento.

El gerente de control de calidad de una fabrica que produce perfiles de aluminio
necesita un prondéstico semanal de los defectos de produccion para la alta gerencia
de la compafiia.

Un banqguero quiere ver las proyecciones mensuales de ingresos de un pequefio
fabricante de bicicletas, quien esta solicitando un crédito grande para triplicar su
capacidad de produccion.

Una institucion del gobierno federal necesita proyecciones anuales del promedio
de millas por galon de los automoviles hechos en Estados Unidos durante los
proximos 10 afios, para efectuar recomendaciones regulatorias.

Un gerente de recursos humanos necesita un pronostico mensual de dias de
ausentismo en la fuerza laboral de la compafiia para planear los gastos por horas
extras.

Un negocio de préstamos y ahorro requiere un pronostico de préstamos incobrables
por los siguientes dos afios, en un intento por evitar la bancarrota.

Una compafiia que fabrica chips para computadora necesita un prondstico de la
industria sobre el nimero de computadoras personales vendidas para los proximos

5 afios, con la finalidad de planear su presupuesto de investigacion y desarrollo.
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e Una compafiia de Internet necesita pronosticar las solicitudes de servicio por los
siguientes seis meses, para elaborar planes de reclutamiento de personal para sus

call centers (Hanke & Wichern, 2010).

Ademas, se debe tener en cuenta que el resultado neto es que la gerencia y/o los
economistas pueden manejar una gran variedad de datos dependientes del tiempo y
estar seguros de que las predicciones son validas. Las areas donde estas técnicas son

particularmente dtiles incluyen las siguientes segun (Hanke & Wichern, 2010):

Prondéstico de ventas.

e Proyecciones de precio de acciones y bonos.

e Proyecciones del costo de materias primas.

e Proyecciones de penetracion de un producto nuevo.
e Estimacion de necesidades de personal.

e Estudios de relacion publicidad-ventas.

Control de inventario.

Dado que estas aplicaciones involucran variables que evolucionan con el tiempo, es
probable que las variables estén auto correlacionadas. Los modelos de prondésticos basados
en las técnicas presentadas deberian proporcionar predicciones mas fiables que algunas de
las técnicas consideradas anteriormente y que ignoran la autocorrelacion (Hanke &

Wichern, 2010).

2.3.2. Modelos de prondstico

2.3.2.1.Modelo de prondsticos Deterministicos.

Los prondsticos de series de tiempo se denominan "Deterministicos” porque para cada
punto en el futuro, el pronostico proporciona un valor Unico que se espera que sea lo méas

cercano posible a los resultados futuros. Aungue el prondstico es de un solo valor, es bien
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sabido que la probabilidad de que sea completamente correcto es muy pequefia y los
resultados futuros seran diferentes del pronostico. EI cumplimiento del prondstico
deterministico con los resultados futuros se evalla cuantitativamente a través de

indicadores de precision, como el error cuadratico medio (MSE) (Vermorel, 2020).

Desde de los afios 70, la forma maés utilizada de prondstico ha sido el pronostico de
series de tiempo deterministico: una cantidad medida en el tiempo, por ejemplo, la
demanda en unidades de un producto se proyecta en el futuro. La seccion del pasado de
las series de tiempo son los datos histdricos, mientras que la seccion del futuro es el

pronostico (Vermorel, 2020).

Seglin (Chopra & Meindl, 2008), los modelos de prondsticos deterministicos se

clasifican de la siguiente manera:

e Cualitativos: Los métodos cualitativos son principalmente subjetivos y se apoyan
en el juicio humano. Son apropiados sobre todo cuando la informacidn histérica no
esta disponible o existen muy pocos datos; o bien, cuando los expertos cuentan con
resultados de investigacion del mercado (market intelligence) que pueden afectar
el pronostico. Tales métodos pueden también ser necesarios para pronosticar la
demanda a varios afos en el futuro de una nueva industria (Chopra & Meindl,
2008).

e Series de tiempo: Los métodos de pronostico de series de tiempo utilizan la
demanda historica para hacer pronosticos. Se basan en la suposicion de que la
historia de la demanda pasada es un buen indicador de la demanda futura. Estos
métodos son mas apropiados cuando el patron de la demanda basica no varia

significativamente de un afio al siguiente. Son los métodos mas simples de
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implementar y pueden servir como un buen punto de inicio para el pronostico de
la demanda (Chopra & Meindl, 2008).

e Causal: Los métodos de pronostico causales suponen que el pronostico de la
demanda esta altamente correlacionado con ciertos factores en el ambiente (el
estado de la economia, las tasas de interés, etc.). Los métodos de pronostico
causales encuentran esta correlacion entre la demanda y los factores ambientales y
recurren a estimados de lo que seran los factores ambientales para pronosticar la
demanda futura. Por ejemplo, la fijacion de precios de los productos esta
fuertemente relacionada con la demanda. Las compafiias emplean los métodos
causales para determinar el impacto de las promociones de precio en la demanda
(Chopra & Meindl, 2008).

e Simulacién: Los métodos de pronéstico por simulacion imitan las elecciones del
cliente que dan origen a la demanda para llegar a un pronostico. Al emplear la
simulacion, la compafia puede combinar los métodos de series de tiempo y
causales para responder muchas preguntas como: ¢cuél seria el impacto de una
promocion en precio? ;Cudl seria el impacto de la apertura de una tienda
competidora cercana? Las aerolineas simulan el comportamiento de compra del
cliente para pronosticar la demanda de asientos de tarifa alta, cuando no hay

asientos disponibles de tarifa baja (Chopra & Meindl, 2008).

Dentro de los métodos cualitativos esta el método Delphi, Estudios de mercado, Analogia de

ciclos y el Juicio formado, como se muestra en la tabla 3,4 y 5.
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Tabla 3
Modelo de pronosticos cualitativos
Exactitud (en un plazo) Identificac Costo
Métodos cualitativos Descripcion del método Usos ion del )
Corto | Mediano | Largo relativo
punto
1. Delphi Prondstico desarrollado mediante un grupo de expertos que | Prondsticos de ventas a largo plazo para
responden preguntas en rondas sucesivas. Las respuestas | planeacion de capacidad o instalaciones. Regulara | Regular | Regulara
anonimas del grupo retroalimentan en cada ronda a todos los | Pronésticos tecnolégicos para evaluar muy amuy muy Regulara | Medioa
participantes. Se pueden usar entre tres y seis rondas para | cuando pueden presentarse los cambios buena buena buena buena alto
lograr un consenso sobre el prondstico. tecnoldgicos.
2. Estudios de | Grupos, cuestionarios, pruebas de mercado o estudios que | Pronésticos de las ventas totales de la M Reaul
o . uy egular a
mercado se usan para obtener datos sobre las condiciones del | compafiia, De grupos de productos b Buena Regular 0 Alto
uena uena
mercado. importantes o de productos individuales.
3. Analogia de | Prediccion basada en la fase de introduccion, crecimiento y | Pronésticos de ventas a largo plazo para
) N o y ) ) ) Regular | Regular a Mala a )
los ciclos saturacion de productos similares. Aprovecha la curva de | planeacion de capacidad o instalaciones. Mala Medio
o a buena buena regular
crecimiento de las ventas en forma de S.
4. Juicio Prondstico que puede hacer un grupo o un individuo | Prondsticos de ventas totales y de
. ) o o o Mala a Mala a Mala a Mala a ]
informado basdndose en sus experiencias, intuicion o hechos | productos individuales. Bajo
regular regular regular regular

relacionados con la situacion. No se usa un método riguroso.

Nota: Fuente: ( Macias Calvario, 2007)
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Tabla 4
Métodos por Series de Tiempo para prondsticos ( Macias Calvario, 2007)
) . Exactitud (en un plazo) Identificac
Metodos por series de L . . Costo
. Descripcion del método Usos ion del )
tiempos Corto | Mediano | Largo relativo
punto
1. Promedio El prondstico se basa en un promedio aritmético ponderado de un | Pplaneacién de corto a mediano
movil ndmero de puntos de datos del pasado. plazo para inventarios, niveles Mala a
Muy
de produccion y programacion. muy Mala | Mala Bajo
mala
Es bueno cuando hay muchos buena
productos.
2. Suavizacién Similar al promedio mdvil y da un mayor peso exponencial a los datos Regular a Mal M
) ] ) . o alaa uy )
exponencial mas recientes. Bien adaptado para usarse con computadoras y cuando Igual que el promedio Movil muy b | Mala Medio
uena mala
es necesario pronosticar un gran nimero de articulos. buena
3. Modelos Un modelo lineal o no lineal ajustado con los datos de series de tiempo, Igual que el promedio movil,
matematicos normalmente mediante regresion. Incluye las lineas de tendencias, | pero con limitaciones debido al Muy Regular a Muy Mal Bajo a
ala
polinomios, logaritmos lineales, series de Fourier, etcétera. COStO y a su Uso con pocos buena buena mala medio
productos.
4. Box-Jenkins Métodos de autocorrelacion que se usan para identificar las series de | Limitado debido al costo de los M
. . . . . . uy .
tiempo subyacentes y para ajustar él 'mejor" modelo. Se necesitan productos que requieren de b Regular a Muy Mal Medio a
uenaa ala
aproximadamente 60 puntos de datos del pasado. pronosticos muy exactos a corto buena mala alto
excelente
plazo.
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Tabla 5
Métodos casuales ( Macias Calvario, 2007)
) o ) Exactitud (en un plazo) Identificacion del Costo
Métodos casuales Descripcion del método Usos i .
Corto Mediano Largo punto relativo
1. Regresion Este método relaciona la demanda con otras variables | Planeacién a corto y mediano
externas o internas que tienden a cambiar la demanda. | plazo  para  produccion
Este método de regresion utiliza los minimos cuadrados | agregada o inventarios que | Buenaa muy | Buenaa muy ]
o . ] Mala Muy buena Medio
para obtener un mejor ajuste entre las variables. involucren a pocos productos. buena buena
Util cuando hay estrechas
relaciones de causa y efecto.
2. Modelo Un sistema de ecuaciones de regresién independientes | Prondstico de ventas por
econométrico que describe algin sector de la economia o actividad | clases de producto para | Muy buenaa
) » ) Muy buena Buena Excelente Alto
lucrativa. planeacion a corto y mediano excelente
plazo.
3. Modelo de insumo | Un método para pronosticar que describe el flujo de un | Prondsticos de ventas de toda B
uena a
sector de la economia a otro para predecir los insumos | la compafiia o de todo el pais No Buena a muy
] . o ) . . ] muy Regular Muy alto
que se necesitan para producir los productos que por sector econémico. disponible disponible b
uena
requiere otro sector.
4. Box-Jenkins Simulacién del sistema de distribucion para describir los | Prondsticos de las ventas de B
. . . o uena a muy
cambios en las ventas y flujos del producto en el tiempo. | toda la compafiia por grupos | Muy buena b Buena Buena Alto
uena

Refleja los efectos del canal de distribucion.

importantes de productos.
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2.3.2.2.Modelo de prondsticos Estocasticos.

En términos formales, a una secuencia de variables aleatorias en el tiempo se le
llama proceso estocéstico o proceso de series de tiempo (“estocastico” es sindbnimo
de aleatorio). Cuando se conforma una base de datos de series de tiempo, se obtiene
un resultado posible, o realizacion, del proceso estocastico. Unicamente se puede
ver una sola realizacién, ya que no es posible retroceder en el tiempo y empezar de
nuevo el proceso. Esto es andlogo al analisis de corte transversal en el que

Unicamente se puede reunir una sola muestra aleatoria (Villarreal, 2016).

Sin embargo, si ciertas condiciones historicas son diferentes, el proceso
estocastico generalmente se realizard de manera diferente, por lo que los datos de
series de tiempo se tratan como el resultado de variables aleatorias (Villarreal,

2016).

2.3.2.2.1. Datos para regresion multiple con series de tiempo

Los datos que se utilizan para la regresién maltiple con serie de tiempos son los
que se observan en la ilustracidon 6 con su respectiva simbologia (Villarreal, 2016).

Donde:

Y, = Valor de la serie de tiempo en el periodo t
X+ = Valor de la variable indepediente 1 en el periodo t
X, = Valor de la variable independiente 2 en el periodo t

La ecuacion de regresién estimada con 2 variables independientes es la que se

muestra a continuacion tano en la férmula como en la ilustracion 3:

Y, = By + BoXae + BaXar



llustracién 3
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Ecuacion de Regresion Lineal

Periodo

1
2

n

Serie de tiempo Valor de las variables independientes

7 -

Yy X1 Yoy X3 . . . Xt
Y, X1 X1 X3 . . . i
Y, 12 e X3z . . . iz
Yn X1n Xon X3n Xkn

Nota: Fuente: (Villarreal, 2016)

2.3.2.2.2.

Condiciones para utilizar analisis estadistico inferencial con datos
de series de tiempo

Un proceso estocastico es estacionario en sentido estricto o fuerte cuando
la distribucion de probabilidad conjunta de la serie es invariante con
respecto al tiempo.

Un proceso estocastico es estacionario en el sentido débil si su media 'y
su varianza son constantes en el tiempo y si el valor de la covarianza
entre dos periodos depende sélo de la distancia o rezago entre estos dos
periodos, y no del tiempo en el cual se calculd la covarianza.
Ergodicidad: Las observaciones muy lejanas en el tiempo no estan
correlacionadas. Es necesaria para poder contar con suficientes
observaciones independientes para estimar los parametros del modelo.
Una serie no estacionaria tendra media y/o varianza que cambian en el
tiempo.

Si una serie es no estacionaria se puede estudiar su comportamiento solo
durante el periodo de observacion.

Cada conjunto de datos pertenecera a un episodio particular.
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¢ No puede generalizarse.

e Tienen poco valor practico (Villarreal, 2016).

Por lo tanto, las series de tiempo estacionarias y débilmente correlacionadas

son ideales para el analisis de regresion multiple.

2.3.3. El papel del pronostico en una cadena de suministro

El prondstico de la demanda forma la base de todos los planes de la cadena de
suministro. Considere el método de empuje/ tirdn de la cadena. Todos los procesos
de empuje en la cadena se ejecutan con anticipacion a la demanda del cliente,
mientras que todos los procesos de tiron se ejecutan en respuesta a las necesidades
del cliente. Para el proceso de empuje, el gerente debe planificar el nivel de
actividad, ya sea en produccion, transporte o cualquier otra actividad planificada.
Para el proceso de tirdn, el gerente debe planificar el nivel de capacidad disponible
e inventario, no la cantidad real que se ejecutara. En estos dos ejemplos, el primer
paso que debe dar el gerente es pronosticar cual serd la demanda del cliente (Chopra

& Meindl, 2008).

Por ejemplo, Dell ordena componentes de computadoras personales con
anticipacion a los pedidos de los clientes, pero arma las computadoras en respuesta
a estos. Dell utiliza el pronostico de la demanda futura para determinar la cantidad
de componentes que debe tener a mano (un proceso de empuje) y para determinar
la capacidad necesaria en sus plantas (para una produccion de tiron). Mas arriba en
la cadena de suministro, Intel también necesita prondsticos para determinar sus
propios niveles de produccién e inventario. Ademas, por la misma razon, sus
proveedores también necesitan los prondsticos. Cuando cada etapa de la cadena de

suministro ejecuta sus pronosticos por separado, generalmente son muy diferentes
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(Chopra & Meindl, 2008). El resultado es un desajuste entre la oferta y la demanda.
Tiende a ser mas preciso cuando todas las etapas trabajan juntas para producir
prondsticos colaborativos. Esta precision permite que la cadena de suministro tenga
mayor capacidad de respuesta y sea mas eficientes para atender a sus clientes

(Chopra & Meindl, 2008).

2.3.4. Bases de datos para pronosticos

Una base de datos es un conjunto de datos almacenados en memoria externa que
estan organizados mediante una estructura de datos. Cada base de datos ha sido
disefiada para satisfacer los requisitos de informacion de una empresa u otro tipo de

organizacion, como, por ejemplo, una universidad o un hospital (Marqués, 2011).

Una base de datos es una recopilacion organizada de informacion o datos
estructurados, generalmente almacenados electronicamente en un sistema
informatico. Normalmente, una base de datos esta controlada por un sistema de
gestion de bases de datos (DBMS). En conjunto, los datos y el DBMS, junto con
las aplicaciones asociadas con él, se denominan sistema de base de datos,

generalmente abreviado simplemente como base de datos (Marqués, 2011).

Los datos de los tipos mas comunes de bases de datos en funcionamiento
actualmente se suelen utilizar como estructuras de filas y columnas en una serie de
tablas para aumentar la eficacia del procesamiento y la consulta de datos. Asi, se
puede acceder, gestionar, modificar, actualizar, controlar y organizar facilmente los
datos. La mayoria de las bases de datos utilizan un lenguaje de consulta estructurada

(SQL) para escribir y consultar datos (Oracle, 2023).
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2.4.Data Manning

La Data Manning recibe su nombre de las similitudes que existen entre la
busqueda de informacion valiosa en grandes datos, establece y extrae una montafia
en busca de datos valiosos. La Data Manning, en el sentido méas simple, es el
descubrimiento de conocimiento. Consiste en la busqueda, analisis y seleccion de
grandes conjuntos de datos para encontrar nuevos patrones, tendencias y relaciones
contenidas dentro. Hay tres propiedades generales que el descubierto y el
conocimiento deben satisfacer. Debe ser preciso, comprensible e interesante

(Sumiran, 2018).

La Data Manning bajo un enfoque estadistico muestra modelos que describen
como una o mas variables de los datos estan relacionadas con otras variables. la
ilustracion 8 sintetiza el andlisis predictivo donde las entradas son datos histéricos
y como salidas se obtiene el modelo y el pronostico (Kotu & Deshpande,

2015).Como se muestra a continuacion en la ilustracién 4:

llustracion 4

Proceso Data Manning

Entrada (X) Salida (y)
» Relacion >
Salida
Modelo Pronosticada (y) .
"| Representativo "

Nota: Fuente: (Kotu & Deshpande, 2015)
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2.4.1. Tareas de la Data Manning

Los problemas de la Data Manning se pueden agrupar en clasificacion, regresion,
analisis de asociacion, deteccion de anomalias, series de tiempo y actividades de

mineria de texto, como se muestra en la ilustracién 9.

Los siguientes conceptos fueron tomados de ( Han, Kamber, & Pei, 2012):

e Lastécnicas de clasificacion y regresion pronostican el valor de una variable
en funcién de sus variables de entrada, por ejemplo, la decision de
aprobacion de un préstamo.

e La agrupacion identifica agrupaciones naturales en el conjunto de datos,
estas asociaciones pueden utilizarse para la segmentacion del mercado. El
usuario final debera investigar los motivos de las formaciones de estos
grupos.

e El andlisis de asociacién comunmente se lo realiza en un analisis comercial
para identificar pares de articulos que se compran juntos, de modo que

articulos especificos se pueden agrupar o colocar un junto a otro.

En la ilustracion 5 se muestra el proceso que se debe realizar para la obtencion de una

data Mining.



llustracién 5

Proceso data Mining
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| Regesion

| Agrupacién | Asociacién
| Clasificacién | pata ( Deteccién de )
\ Minning anomalias |

/ [ Prondstico de |

.y A . |

| Seleccion de ‘ lseries de tiempo

| caracteisticas | /

Mineria de |

texto

Nota: Fuente: (Kotu & Deshpande, 2015)

La identificacion de valores atipicos o anomalias detecta datos que son
significativamente diferentes de otros datos en un conjunto. La deteccion de
fraude en tarjetas de crédito es la aplicacion mas empleada.

El pronostico de series de tiempo es un uso especial del modelado de
regresion (los modelos pronostican un valor futuro de una variable en base
a valores pasados).

En la mineria de texto los datos de entrada son texto (documentos, mensajes,
correos electrénicos, etc.). Para la extraccion de datos de texto, estos
archivos se transforman en vectores de documentos donde cada palabra es
un atributo.

La seleccidn de caracteristicas procesa los atributos de un conjunto de datos
disminuyéndolos y finalmente se mostrara solo los atributos que realmente

sean de importancia
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La Tabla 6 sintetiza las tareas de mineria de datos con técnicas algoritmicas de

uso frecuente.

Tabla 6

Sintesis de la mineria de datos

Tarea

Descripcién

Algoritmo

Ejemplo

Clasificacién

Predice si un dato pertenece a
una clase predefinida. La
seleccion puede fundamentarse

en datos conocidos.

Arboles de decision
Redes neuronales

Modelos bayesianos
Reglas de induccion

Vecino mas cercano.

Agrupar nuevos clientes en
uno de los grupos de clientes

ya conocidos.

Regresion

Predecir un dato numérico
basdndose en un conjunto de
datos conocidos.

Regresion Lineal

Regresion logistica

Predecir la tasa de desempleo

para el préximo afio.

Deteccion de

Predecir si un dato es atipico en
comparacion a otros puntos de

datos en el conjunto de datos.

Distancia basada en
densidad.

Factor atipico local

Deteccién de transacciones
de fraude en tarjetas de

crédito.

Anomalias
basado (LOF).
Predecir el valor futuro de la Prediccion  de  ventas,
. variable objetivo en funcién de . . crecimiento de la demanda
Series de L Suavizado Exponencial L )
) los valores historicos de la energética, fendmenos de
tiempo ) ARIMA -
variable. crecimiento.
Identificar asociaciones Encontrar  segmentos de
naturales dentro del conjunto k-means clientes en una empresa
de datos en funcion de las S basad dat d
Asociacion propiedades heredadas. Asociacion basada en la asados en atos e
densidad transacciones, web y
Ilamadas de clientes.
Reconocer relaciones dentro de Algoritmo de Encontrar oportunidades de
o un conjunto de elementos crecimiento de patrones | venta cruzada para un
Analisis de o ) o
o basados en  datos de frecuentes (FP-Growth) | minorista segln el historial
Asociacion

transaccion.

Algoritmo a priori

de compras de transacciones.

Nota: Fuente: (Kotu & Deshpande, 2015)
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2.4.2. Proceso para la elaboracion de una Data Manning

El proceso para la elaboracion de una Data Manning generalmente involucra

siete fases de principio a fin como se muestra en la ilustracion 6.

llustracion 6

Proceso de elaboracion Data Mining

O
E Integracion de datos
o recopilacion de
datos de fuentes
I
k
Eas | ..
= Seleceion de datos o
= seleccionar datos
nutiles
- Limpieza de datos o
- it eliminar datos de errores |
“ | B valores faltantes, datos
é = mconsistentes.
-
-
=
-
= v
6 e Tranformarcion de datos o
=Sl normalizacion, suavizado,
- | = otras formas apropiadas
= |= Prog
= para la mineria de datos.
< I
-
—
=
=3
= —
o | Mineria de daros o
] E aplicar técnicas de
'5-" = mineria para descubrir
= patrones.
= Ewvaluacion de patrones/
E presentacion o visualizacién
= v eliminacién de patrones
redundantes.
|
Deszscubrimiento del
'; conocimiento o uso
Z para tomar desiciones.
=
FIN

Nota: Fuente: (Sumiran, 2018)
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“El objetivo de la mineria de datos es encontrar relaciones y patrones Utiles
en los datos mediante un conjunto de actividades iterativas” (Kotu & Deshpande,
2015) . El procedimiento general implica:

e Comprension el problema.

e Preparacion de las muestras de datos.

e Desarrollo del modelo que simule el comportamiento de los datos de

entrenamiento.

e Aplicacion del modelo en un conjunto de datos y comparar los resultados

con los del mundo real.

e Implementacion a la produccion.

El modelo estandar de proceso méas popular para mineria de datos es CRISP-DM
(Cross Industry Standard Process for Data Mining), la ilustracion 7 proporciona una
vision general de este proceso y muestra que los pasos son dependientes unos de
otros y empiezan con el conocimiento del negocio, algoritmo y herramienta de

mineria de datos (Kotu & Deshpande, 2015).
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llustraciéon 7

Proceso CRISP-M

A S
a2 .
4 \\
r/ i
,/‘
/ ‘ \
/ \
_/( \ \
/ Entendimiento de \
/ / " ~ datos \

/ INICIO: \
/ . » \
f Entendimiento del Preparacén de Datos ‘
[ negocio \ \

. A
Base de
\ Dato: ‘

\ Modelamiento /
\ /

\ /

\ )\ /

FIN: 1 gty r /

>
/
—

: . | //
Implementacion J /
" . Evaluacion /

S /

Nota: Fuente: (Herrera Granda D. E., 2019)

El proceso de mineria de datos representado en la ilustracion 8 comienza con

una necesidad de analisis, una pregunta o un objetivo comercial.



llustracién 8

Proceso de Mineria de Datos

Entendimiento

del negocio

Datos de

datos

Preparacion de L

Entendimiento
de datos

!

Y

entrenamiento

Construccion del
modelo usando
algortimos

v

Datos de prueba

Y

Aplicacion del

modelo y evaluacion

del desempefio

|

Implementacion

|

Conocimiento y
acciones

Nota: Fuente: (Kotu & Deshpande, 2015)
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1.
Conocimiento
previo

2. Preparacion

3. Modelamiento

4. Aplicacion

5. Conocimiento

Segun, ( Han, Kamber, & Pei, 2012) los pasos para una buena elaboracion de

Data Mining son los siguientes:

Paso 1: el conocimiento previo es toda la informacion gue ya se conoce sobre

un tema. Este conocimiento previo ayuda a responder las preguntas:

e ;cudl es el problema que se solucionara?

e ;cémo encaja en el contexto comercial?

e ;qué datos se necesitan para resolver este problema?
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Sin un entendimiento claro de la problematica sera imposible obtener el conjunto
de datos correcto; el proceso de mineria de datos es secuencial por lo que se debera
regresar al paso anterior y revisar las suposiciones, el enfoque y las tacticas. De
manera obligatoria se debe cumplir el objetivo de todo el proceso ( Han, Kamber,

& Pei, 2012).

Paso 2: se refiere a la preparacion de datos, cominmente se utiliza Microsoft
Excel, aunque existe diferentes programas computacionales como Rapid Miner,
Weka, Orange, Sisense, entre otros. La preparacion del conjunto de datos para
entrenamiento es una tarea ardua, muy rara vez los datos se encuentran disponibles
en la forma requerida. Los algoritmos en su mayoria requieren estar estructurados
en filas y sus atributos en columnas. Si los datos se encuentran de diferente manera
se necesitard transformarlos aplicando funciones de pivote o transposicion.
También se debera considerar datos que no se hayan capturado y se encuentren

vacios ( Han, Kamber, & Pei, 2012).

Paso 3: es la parte mas visible y de mayor discusion, aqui se realiza el modelado
de los datos lo que implica la creacién de modelos representativos a partir de un
conjunto de datos o muestras para realizar prondsticos. La fase de modelado tiene
ciertos pasos a seguir para la extraccion de datos predictivos que se muestran en la

ilustracién 9.
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llustraciéon 9

Pasos del modelamiento

Datos de .| Construccion
entrenamiento del modelo
v
Datos de il g
» Evaluacion
Prueba
v
Modelo Final

Nota: Fuente: (Herrera Granda D. E., 2019)

El desarrollo de un modelo estable requiere un conjunto de datos previamente
preparado gue se separa en dos grupos, el primero se denomina conjunto de datos
de entrenamiento y el modelo se crea a partir de este. El segundo conjunto consiste
en los datos de prueba para verificar la validez del modelo ( Han, Kamber, & Pei,

2012).

Paso 4: Una vez obtenido el modelo final en el paso anterior, se implementara

dicho modelo en el sitio de estudio.

Paso 5: La implementacion arroja nueva informacion que retroalimenta al

modelo y genera conocimiento acerca del objeto en estudio.
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2.5.Redes Bayesianas

Las redes bayesianas proporcionan una representacion grafica para un conjunto
de variables aleatorias y para las relaciones existentes entre ellas. La estructura de
la red permite especificar la funciéon de probabilidad conjunta de estas variables
como el producto de funciones de probabilidad condicionadas, por lo general, mas
sencillas. Este enfoque representa una buena estrategia para hacer frente a
problemas relacionados con la incertidumbre, donde las conclusiones no pueden ser
construidas so6lo a partir de un conocimiento previo sobre el problema (

Santiesteban Rojas, 2012).

Las redes bayesianas modelan un fendmeno mediante un conjunto de variables
y las relaciones de dependencia entre ellas. Dado este modelo, se puede hacer
inferencia bayesiana; es decir, estimar la probabilidad posterior de las variables no
conocidas, en base a las variables conocidas. Estos modelos pueden tener diversas
aplicaciones, para clasificacion, prediccion, diagnostico, etc. Ademas, pueden dar
informacion interesante en cuanto a como se relacionan las variables del dominio,
las cuales pueden ser interpretadas en ocasiones como relaciones de causa—efecto (

Sucar, 2012).

Las redes bayesianas se encuentran entre los modelos graficos més populares.
La principal diferencia con otros modelos es que sus arcos estan dirigidos y
representan una dependencia condicional entre las variables. EI nombre proviene
del hecho de que gran parte de la teoria relevante para este tipo de red se basa en

estadisticas bayesianas ( Sucar, 2012).

Una red bayesiana es una representacién de dependencia ilustrada para el

pensamiento probabilistico, en la que los nodos representan variables aleatorias y
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los arcos simbolizan relaciones de dependencia directas entre las variables ( Sucar,

2012).

Un ejemplo muy simple puede ayudarnos a describir como funciona una red
bayesiana. Consideramos solo una variable aleatoria X dependiente de otras dos.
(factores F1y F2). El grafo expresivo de esta relacion serd, obviamente, el siguiente

ilustracién 10.

llustracion 10

Grafo de Redes Bayesianas

N

Nota: Fuente: ( Rivera Lozano, 2011)

La estructura del modelo bayesiano permite capturar las relaciones de
dependencia que existen entre los atributos de los datos en consideracion,
describiendo la distribucion de probabilidad que maneja un conjunto de variables
que especifican los calculos de independencia condicional junto con las
probabilidades condicionales. Por tanto, las redes permiten la especificaciéon de
relaciones de independencia entre conjuntos de variables, lo que las convierte en

una solucion de independencia ( Rivera Lozano, 2011).

2.5.1. Caracteristica de las Redes Bayesianas
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La aplicacion de las redes Bayesianas en la ingenieria del software ha sido menor
que en otras areas como la medicina. Esto puede deberse a varias causas, como que
el tamafio de las bases de datos en ingenieria del software sea mas pequefio, las
mediciones sean mas subjetivas, las herramientas estén madurando y no sean
especificas de la ingenieria del software y, ademas, que las relaciones causa efecto

dentro de los proyectos software sean dificiles de evaluar ( Lopez & Dolado, 2007).

A pesar de esto, las redes Bayesianas poseen una serie de caracteristicas idoneas

para la ingenieria del software.

Las redes Bayesianas proveen de una representacion grafica de las relaciones
explicitas de dependencia del dominio, de manera que permiten modelar sistemas
complejos posibilitando entender las relaciones causales visualizandolas por medio
del grafo. Ademas, estan compuestas por dos partes bien diferenciadas, la parte
cualitativa y la cuantitativa, que permite utilizar criterios objetivos (otros proyectos
analizados) y subjetivos (la experiencia de los expertos del dominio),

respectivamente ( Lépez & Dolado, 2007).

Por otro lado, las redes bayesianas permiten el razonamiento bidireccional, lo
que permite razonar en ambas direcciones. De esta forma, es posible predecir qué

variables de entrada se necesitan para obtener las variables de salida deseadas.

Una de las caracteristicas de las redes bayesianas es que un mismo nodo puede

ser una fuente de informacion o un objeto predictivo, segun la evidencia disponible.

Las siguientes son las caracteristicas de estas dos inferencias utilizando redes

bayesianas:
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e Prediccion

Si se supone que es cierto un hecho del mundo real que esta representado
en la red como un nodo padre, la red puede deducir cuales seran sus efectos;
para ello se debe introducir esta hipotesis en el nodo correspondiente y propagar
esta informacion hacia el resto de los nodos. Este modo de razonamiento es de
tipo predictivo y esta regido por una inferencia ‘“deductiva” donde el
conocimiento se puede expresar de la forma “si a entonces b” y se cumple que

el hecho conocido es “a” y el hecho deducido es “b” (Morales Giraldo, 2007).

e Interpretacion de datos

Las mismas relaciones representadas en la red en forma causal permiten
hacer inferencias abductivas donde conocidos los sintomas se puede saber
cudles son sus posibles causas. El conocimiento es el mismo que en el caso
anterior: “si a entonces b” pero ahora el hecho conocido es “b” y el hecho
abducido es “es posible a”; este modo de razonamiento es el que permite la
interpretacion de las causas que generan determinados fendmenos ( Lopez &

Dolado, 2007).

Existen una serie de caracteristicas que suponen una dificultad o limitacién
a la hora de crear redes Bayesianas. La definicion de la estructura de la red
Bayesiana puede suponer una tarea compleja incluso para expertos del dominio,
pudiendo crear desigualdades entre el modelo construido y el problema del
dominio. También se da el problema de que el modelo construido no tenga en
cuenta una serie de relaciones poco evidentes que si estén en el problema del

dominio ( Lopez & Dolado, 2007).
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Ademas, una mala estimacion de los parametros puede distorsionar toda la
red, invalidando los resultados. Las redes bayesianas son sensibles a las

inconsistencias y solo son Utiles si se puede confiar en sus resultados.

2.5.2. Aplicaciones de las Redes Bayesianas

La utilizacion de las redes bayesianas ha sido muy difundida en diferentes
campos como en la manipulacion de sistemas expertos en la medicina, en la
depuracion de programas de inteligencia artificial, en la genética, en procesos de
produccidn; todos estos enfocados a la solucion de problemas y en la identificacion
de probabilidades que disminuyan riesgo, como es el uso primordial que se le da en
la rama financiera. El uso que se le da a la red bayesiana en el estudio y tratamiento
de datos consiste basicamente con mejorar el esquema de prevencion de riesgo
operacional; tal que sirva como sistema de ayuda a la toma de decisiones en una
situaciéon de emergencia y realizar mejoras en las estrategias de operacionales (

Rivera Lozano, 2011).

Las redes bayesianas como herramienta de gestion de riesgo son de suma
importancia para el gremio financiero debido a sus grandes aportes en la definicion

de condiciones probabilisticas de inferencia, con un amplio manejo de variables.

La red bayesiana se utiliza para representar los conocimientos en métodos de
razonamiento, desarrollo de informacion, andlisis de deudores del sistema
financiero y prondstico de ventas; basado en la teoria de la probabilidad, tal que se
logre predecir el valor de la variable no observada y explique el resultado de la
variable observada. El uso de redes bayesianas nos permite comprender las
dependencias y combinar el conocimiento con nuevos datos ( Rivera Lozano,

2011).
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2.5.3. Ventajas de las redes bayesianas

El hecho de que las redes bayesianas constituyan una mezcla de técnicas
estadisticas y modelos graficos les provee una serie de importantes ventajas. En
primer lugar, el hecho de que las redes guarden informacion sobre las dependencias
e independencias existentes entre las variables involucradas les permiten
manejar situaciones donde exista incertidumbre; por otro lado la presentacion
gréfica de la red facilita la interpretacion y obtencion de conclusiones sobre el
dominio en estudio por parte de la gente que lo analiza; también, debido a que estas
redes combinan relaciones causales con l6gica probabilistica, permite combinar
conocimiento experto con datos (dicho conocimiento experto generalmente
viene dado en forma de relaciones de causalidad (Tirado Rios, Triana Litardo, &

Saa Saltos, 2016).

Las redes bayesianas permiten definir modelos y utilizarlos tanto para hacer
razonamiento de diagndstico (pues obtienen las causas mas probables dado un
conjunto de sintomas), como para hacer razonamiento predictivo (obteniendo la
probabilidad de presentar un cierto sintoma suponiendo que existe una causa

conocida).

Entre las ventajas de las redes bayesianas se encuentra:

e Permiten representar al unisono la dimensién cualitativa y cuantitativa de
un problema en un entorno gréfico inteligible.

e Pueden trabajar con datos perdidos de una manera eficiente, algo que en la
practica es deseable.

e Permiten reducir el sobre ajuste de los datos.
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e Posibilitan el descubrimiento de la estructura causal subyacente en un
conjunto de datos.

e Representan toda la informacion en un Unico formato (probabilistico y
grafico) lo que hace sencillas las interpretaciones, permite retractarse de
conclusiones obtenidas con anterioridad ya que no son razonables a la luz
de nuevas evidencias, proporcionan una vision general del problema,
generan un conjunto de alternativas ordenadas y facilita la explicacion de
las conclusiones.

e Permiten realizar inferencias bidireccionales; esto es, desde los efectos a las

causas y desde las causas a los efectos, etc. ( Santiesteban Rojas, 2012).

2.6.R Project y R Studio

R es un conjunto integrado de funciones de software para manipulacién de datos,
calculo y visualizacion grafica. Este documento trata sobre funciones escritas en R

“lenguaje y entorno para la informatica estadistica”, y se ha generado con R version

3.6.1 (2019-07-05) (Jiménez, 2019).

2.6.1. QueesR

R es un programa de Gltima generacion para realizar analisis de datos, siendo
también un lenguaje de programacion, lo cual lo hace muy versatil. Como lenguaje
de programacion, R es un dialecto de un lenguaje de programacion denominado S

(Jimenez, 2019).

Dentro de los lenguajes de programacién se puede clasificar como un lenguaje
orientado a objetos de tipo interpretado. Lo que lo hace flexible, potente y posee un
tiempo de aprendizaje corto. Actualmente se encuentran disponibles mas de 15303

paquetes desarrollados en R, que cubren multitud de campos desde aplicaciones
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Bayesianas, financieras, grafico de mapas, wavelets, analisis de datos espaciales,

etc. (Jimenez, 2019).

2.6.2. Caracteristicas de R

Segun, (Jimenez, 2019) la caracteristicas mas relevantes del programa R son:

¢ R proporciona muchisimas herramientas estadisticas para el analisis de
datos: modelos lineales y no lineales para regresion, test estadisticos,
analisis de series temporales, algoritmos de clasificacion y
agrupamiento, graficas, etc.

e Como es un lenguaje de programacién, permite que los usuarios lo
extiendan definiendo sus propias funciones.

e Gran parte de las funciones de R estan escritas en el mismo R, aunque
para algoritmos computacionalmente exigentes es posible desarrollar
bibliotecas en C, C++ 0 Fortran que se cargan dindmicamente.

e La sintaxis es relativamente simple.

e R también puede usarse como herramienta de calculo numérico, donde
puede ser tan eficaz como otras herramientas especificas tales como
GNU Octave y su equivalente comercial, MATLAB.

e Es multiplataforma, se puede ejecutar en casi todos los sistemas
operativos (Linux, Windows, MacOS).

e Existe una comunidad muy extendida que lo mantiene en permanente
actualizacion.

e Esta dividido en paquetes modulares que responden a necesidades
especificas.

e Posee excelentes capacidades graficas.
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e Posee un excelente paquete, kit, que permite desarrollar presentaciones
interactivas que evaltan el codigo R en el momento.

e Eslibre.

2.6.3. Laestructura de R Studio.

Cuando inicia R Studio, se abre una pantalla de cuatro partes, con la ventana del
script en la parte superior izquierda la consola R en la parte inferior izquierda, la
ventana de datos y objetos en la parte superior derecha, y la ventana de entorno en
la parte inferior derecha. Esta es una buena configuracion para el andlisis de datos

( Kronthaler & Z6lIner, 2021).

En la parte superior izquierda como se observa en la ilustracion 15, encontramos
la ventana del script (1). Usamos la ventana de secuencia de comandos para
documentar nuestro analisis de datos completos y almacenarlos de forma
permanente. Aqui escribimos los comandos terminados, jantelos, coméntelos y
déjelos procesar uno tras otro. Se debe guardar el guion terminado, de modo que
siempre podamos recurrir a él y volver a realizar el analisis afios después. En la
ventana del script, escribimos la copia final de todo el anélisis como se muestra en

la ilustracion 10.
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llustracion 11

Hoja principal de R studio

[ ] RStudio
¢l 5 3 «| Addins ~ & Project: (None) =
13 Untitled 1 Environment  History
[ [ ISourceonSave & /- “#Run | 8% | Source - # [ #*Import Dataset ~ & List =
1| Global Envirenment =
Files Plots Packages Help Viewer
@ New Folder @ Delete (= Rename ¥ More ~
42 Home Documents = SoftwareCarpentry - r_gapminder
A Name Size Modified
t.
111 (Top Level) R Script r=novice-gapminder
Console

VSO sesl ARwa av vas B sy

Copyright (C) 2016 The R Foundation for Statistical Computing

Platform: x86_64-apple-darwinl3.4.0 (64-bit)

R is free software and comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY.

You are welcome to redistribute it under certain conditions.

Type "license()’ or 'licence()" for distribution details.
Natural language support but running in an English locale

R is a collaborative project with many contributors.

Type 'contributors()' for more information and

‘citation()" on how to cite R or R packages in publications.

Type "demo()" for some demes, "help()' for on-line help, or

*help.start()' for an HTML browser interface to help.
Type '¢()' to quit R.

Nota: Fuente: (swcarpentry, 2018)

En la parte inferior izquierda como se observa en la ilustracion 16, vemos la
Consola R (2). Ya lo conocimos y lo instalamos con R. En la consola, vemos los
resultados de nuestro andlisis cuando ejecutamos los comandos en la ventana del
script. También tenemos algo de espacio para probar comandos. Podemos entrar
comandos y ver si hacen lo que queremos esta es una funcion importante de la
consola en R Studio ( Kronthaler & Z6lIner, 2021) como se muestra en la ilustracion

12.



53

llustracion 12

R studio

L ] RStudio
Q- 2~ ~  Addins - & Project: (None) ~
Console Environment  History
# [ [ #mport Dataset + 3 List ~
R version 3.3.2 (2016-10-31) -- “"Sincere Pumpkin Patch" Global Environment =
Copyright (C) 2016 The R Foundation for Statistical Computing
Platform: x86_64-opple-dorwinl3.4.0 (64-bit)
R is free software and comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY.
You are welcome to redistribute it under certain conditions.
Type 'license()" or 'licence()' for distribution details.
Natural lenguage support but running in an English locale
R is a collaborative project with many contributors. Fik Al Pack Hel Vi
Type 'contributors()' for more information and L= = i = pewen
'citation()" on how to cite R or R packages in publications. | New Folder | ©  Delete | Rename = {GF More =
4 Home = Documents ~ SoftwareCarpentry = r_gapminder
Type 'demo()' for some demos, 'help()' for on-line help, or A Name Size Modified
"help.start)’ for an HTML browser interface to help. Y

Type 'q(0" to quit R.

-1

r-novice-gapminder

Nota: Fuente: (swcarpentry, 2018)

La ventana de datos y objetos (3) en la esquina superior derecha como se observa
en la ilustracion 15, nos muestra los conjuntos de datos que estan disponible en R
Studio, es decir, cargado y activo. Agqui encontramos no solo los conjuntos de datos
activos, sino también otros objetos, por ejemplo: vectores, funciones que

generamos durante el analisis.

En la esquina inferior derecha de la ventana del entorno (4) como se muestra en
la ilustracion 15, encontramos varias pestafias: archivos, graficos, paquetes, ayuda,
etc. La pestafia Archivos muestra los archivos almacenados en el directorio activo.
En la pestafia de parcelas vemos los graficos generados, en la pestafia paquetes los
instalados y existentes se enumeran los paquetes y la pestafia ayuda que podemos

usar para solicitar ayuda sobre R y sus funciones. Un poco mas abajo en el
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documento nos ocuparemos de la funcion de ayuda en mas detalle ( Kronthaler &

Zollner, 2021).

2.7.Modelacion Matematica
2.7.1. Modelacion matemética BN
2.7.1.1.Estructura de la serie de tiempo
Sea t un tiempo perteneciente a un conjunto de tiempos denotado como T los
cuales pertenecen a una serie historica de tiempo. Consideremos ahora la siguiente

ecuacion 1:

Yt = Z{at +Et Et ~N(O, Ht) (1)
Donde:

Y; = Unwvalor observado en la serie historica en un t tiempo.

Z: = Unwalor conocido para la serie historica en un t tiempo

a; = Unvector de variables de estado latente

H, = Un escalar positivo

€;= estimador del error variable aleatorio

N = es un conjunto de numeros que esta comprendido desde 0 hasta H,

Por lo tanto, la ecuacion 1 nos muestra la estructura para representar a la

variable Y en un t tiempo y siguiendo la notacion que en los proximos parrafos
definiremos para una red bayesiana y sobre todo para su uso como método de

pronostico (Scott & Varian, 2014).

La siguiente ecuacion 2 se denomina ecuacion de transicion porque define como
evoluciona el estado latente en el tiempo. Las matrices del modelo Zt, Tty Rt suelen
contener una mezcla de valores conocidos (a menudo O y 1) y pardmetros

desconocidos. La matriz de transicion Tt es cuadrada, pero Rt puede ser rectangular
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si una parte del estado transicion de estado es determinista. Consideremos ahora la

siguiente ecuacion 2:

ar +1 =T, + Ry Ne~N(0, Q) (2)

Donde:
a; + 1 = Unvector de variables de estado latente en el tiempo
T, = mezcla de valores conocidos y parametros desconocidos.
a; = Unvector de variables de estado latente
R; = mezcla de valores conocidos y parametros desconocidos
n; = es un conjunto de numeros que esta comprendido desde 0 hasta H;
Q¢ = es una matriz diagonal constante con elementos diagonales

Tener Rt en la ecuacion (2) permite al modelador trabajar con una de varianza
de rango completo Qt porque cualquier dependencia lineal en el vector de estado
se puede trasladar de Qt a Rt. En nuestra aplicacién, Ht es un escalar positivo.
Un modelo que puede ser descrito por las ecuaciones (1) y (2) se dice que esta

en forma de espacio de estados (Scott & Varian, 2014).

Parte del atractivo de los modelos de espacio de estados es que son modulares.
Los componentes de estado independientes se pueden combinar conectando su
vector de observacion Zt, y las otras matrices del modelo se organizan como
elementos de la matriz de bloques diagonales. Esto le da al modelador una
flexibilidad considerable a la hora de elegir componentes para simular
tendencias, estacionalidad, efectos de regresion y otros componentes estatales
que pueden ser necesario. Por ejemplo, se puede obtener un modelo util
agregando componentes de regresion, al popular "modelo de estructura basica"
(Scott & Varian, 2014). Este modelo se puede se describe a continuacion en la

siguiente ecuacion 3:
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Y, =y + 1.+ BTX +€;
e =M —1+8 -1+,

6 =6 — 1+ (3)

S—-1
Tf = _Z Tf—S + (l)t
s=1

Donde:
Y, = Unwalor observado en la serie historica en un t tiempo.
Us = Elnivel actual de la tendencia
T, = componente estacional
6; = la pendiente actual de la tendencia
X; = conjunto contemporaneo de consultas de busqueda o tendencias verticales
€,= estimador del error variable aleatorio
BT = coeficientes de regresiéon dependiente de un conjunto de tiempos
S = wvariables ficticias con coeficientes dinamicos limitados
w; = es un conjunto de numeros que esta comprendido desde 0 hasta H;

La ecuacion antes mencionada contiene un componente de regresion que
permite un conjunto de factores externos ayuda a predecir de mejor manera. Hay
muchas formas de organizar la matriz del modelo para agregar componentes de
regresion al modelo de espacio de estados. Un método conveniente es agregar
una constante a cada a, y agregar 57, X, a Z, en la ecuacion de observacion (Scott

& Varian, 2014).

2.7.1.2.Especificacion y elicitacion previas

El conjunto de predictores puede ser mucho mayor que el conjunto de
observaciones. Sin embargo, dado que la serie temporal econémica de cualquier

empresa suele ser corta, se espera un alto grado de dispersion, dado que el



57

coeficiente de la variable predictora puede ser cero. La forma natural de expresar la
dispersion en el paradigma bayesiano es a través de la prioridad de los picos y placas

en los coeficientes de regresion de acuerdo con la siguiente ecuacion 4:

p(B,v,02) = p(Byly,a)p(aé1¥)p(v) (4)

Donde:
B = coeficiente de regresion
y = distribucion marginal
02 = varianzas
€= error de estimacién (variable aleatoria).
p = predictores distintos de cero

La distribucion marginal p(y) es un "pico", llamado asi porque establece la masa
de probabilidad positiva en cero. En principio, p(y) puede especificarse para
controlar las mejores practicas como un principio de estratificacion (si estan
involucradas interacciones de orden superior, deben existir términos de orden
inferior). En la practica, es conveniente simplemente utilizar prioridades

independientes de los anteriores de Bernoulli (Scott & Varian, 2014).

Consideremos ahora la siguiente ecuacion 5:

y~ Tl (1 = m) e (5)
Donde:
y = distribucion marginal
k = dimension del conjunto de tendecias
m=p/k
Cabe mencionar que la ecuacion previamente descrita, suele simplificarse ain

mas suponiendo que todos los 7, tienen el mismo valor 7. Esto es una consideracion
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practica, porque establecer un valor diferente para cada m, puede ser una carga,
pero puede justificarse sobre la base de la intercambiabilidad previa. Una forma

natural para obtener 7 es pedir al analista un "tamafio esperado del modelo" (Scott

& Varian, 2014).

En algunos casos, también puede ser util definir m;, = 00 1, para valores
especificos de k, para forzar la exclusion o inclusion de ciertas variables. Otra
estrategia que se puede seguir es, segmentar subjetivamente los predictores en
grupos segun la probabilidad de modo que encaje en el modelo de entrada. Luego,
a todos los elementos de cada grupo se les puede asignar la misma probabilidad de

inclusién predeterminada subjetivamente (Scott & Varian, 2014).
2.7.1.3.La posterior condicional de 8y 2 dado y.

Sea, Yy =Y, — Z;Ta, donde Z; es la matriz de observacién de la ecuacién (1) con
BT X, fijada en cero. Sea y* = Y, , entonces y* es y con el componente de la serie de
tiempo restado. La condicional para y , es la distribucién posterior al emparejamiento

para By o2 disponible en las formulas conjugadas a continuacion en la ecuacién 7:

. ~ L . N SS
Byloe, v,y ~N (B, a2(v;H™) 1/atly,y ~Ga(,=h)  (7)

Donde:
B = coeficiente de regresion
y = distribucion marginal
§S, = suma de residuos al cuadrados positivos
02 = varianzas
Ga = distribucion gamma
N = es un conjunto de numeros que esta comprendido desde 0 hasta H;

y* = esycon el componente de la serie de tiempo restado
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y = Un valor observado en la serie historica
V = tamafio de muestra a priori

Ademas, la estadistica suficiente se puede escribir como se observa en la siguiente ecuacion
donde se detalla como esta compuesta la ecuacion (7):

Vo= (XTX), + O, By =W,H "Xy +0;')
N=v+n SS, =ss+y Ty +b, Q,'b, —
Brvy' By
Donde:

b,Q™1, ss,v = parametros a priori

v = tamafio de muestra a priori

N = es un conjunto de numeros que esta comprendido desde 0 hasta H;

ss = suma de cuadrados a priori

y = distribucién marginal

X"X = matriz diagonal con elementos diagonales que coinciden con los de XTX .

X = matriz de disefio

T = Conjunto de tiempos

La expresion para SS, se puede escribir de varias formas. La forma anterior es
conveniente desde el punto de vista computacional. Otras representaciones equivalentes
enfatizan su interpretacion como una suma de cuadrados de residuos que son claramente

positivos (Scott & Varian, 2014).
2.7.1.4.El posterior marginal de y.

El posterior marginal de la distribucion debido a su conjugacion, podemos realizar un

analisis marginal en g, y 1/ para obtener la siguiente ecuacion 8:
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1

012
Yy ~co Bl 20 ®

v, 12 ssz

Donde:
C(y*) = esuna constante de normalizaciéon que depende de y* perono dey .
y* = es y con el componente de la serie de tiempo restado
y = Unvalor observado en la serie historica
O~1 = parametros a priori
y = distribuciéon marginal
p = predictores distintos de cero
N = es un conjunto de numeros que esta comprendido desde 0 hasta H;
§S, = suma de residuos al cuadrados positivos
La ecuacion (8) es econémica de evaluar, ya que la Gnica matriz a invertir es V™",

que es de tamafio pequefio si los modelos estudiados estan distribuidos. Ademas, a
diferencia de los métodos basados en L, para modelado disperso (por ejemplo, bucles o
lazo), la ecuacion (8) establece una probabilidad positiva de que los coeficientes sean
cero (opuesto a la densidad de probabilidad). Por lo tanto, la dispersion en este modelo
es una caracteristica de la distribucién completa posterior, y no solo el valor de la moda
(Scott & Varian, 2014).
2.7.2. Cadena de Markov Monte Carlo
2.7.2.1. Parametros de aprendizaje

Sea 6 el conjunto de parametros del modelo distintos de B y ¢Z2. La distribucion

posterior del modelo descrito en la seccién 3 se puede simular utilizando el

algoritmo MCMC con los siguientes pasos.
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1. Simular el estado latente de p(aly, 6, B , 62 ) utilizando el suavizador de
simulacion de (Durbin & Koopman, 2002).
2. Simular 6~p(Oly,a,B , 02 )

3. Simular B y o2 de la cadena de Markov con distribucion estacionaria

p(B,otly a,0).

2.7.2.2.Formula para el pronostico con redes bayesianas

Como es tipico en el analisis de datos bayesianos, las predicciones de nuestro modelo
se basan en la distribucién predictiva posterior. La simulacion proviene de la
distribucion predictiva posterior de los pardmetros del modelo y las condiciones del

analisis, su fusion posterior es trivial como se observa en la ecuacion 9:

pG1y) = [ p GlOW@Iy) do

Donde:
y = Conjunto de valores a pronosticar
y = Datos historicos
@ = Conjunto de extracciones aleatorias

Dado que diferentes elementos de S seran cero en diferentes extracciones de Monte
Carlo, las extracciones de la distribucion predictiva posterior tienen en cuenta
automaticamente la dispersion y la incertidumbre del modelo, y por tanto se benefician

del promedio del modelo bayesiano (Scott & Varian, 2014).

Este método de prondstico produce una muestra de extracciones de la distribucion
predictiva posterior p(7|y). Las extracciones pueden resumirse, por ejemplo, por su

media (que es una estimacion de Monte Carlo de E (¥]y). Los resuimenes multivariados,
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como los conjuntos de cuantiles interesantes, también son apropiados (Scott & Varian,

2014).

Por lo cual es preferible evitar resumir extractos y reportarlos, usando métodos
graficos como histogramas, estimaciones de densidad de kernel o histogramas de

densidad dinamica (Scott & Varian, 2014).

2.7.3. Modelacion matematica MLP
2.7.3.1.Multi-Layar Perceptron (MLP) para la prevision de series temporales.

Dado que los vectores de datos de valores independientes X; o YVY =
{Y,=Y._4,..,Y,_;;1}, sea la serie de tiempo histérica t, tomando sus valores
esperados como y,,,. La implementacion de una red MLP tipica especialmente
disefiada para la prevision de series temporales de un modelo autorregresivo no lineal
de orden p, se propone, siendo p las posiciones retrasadas de los modelos de
prevision tradicionales, por lo que la prevision futura puede ser definida por la
variable 9., .Considere también n = p = I para el nimero total de entradas para
el MLP, g(f) es una funcion de transferencia no lineal y sea H el nimero total de
unidades ocultas en la red (Herrera Granda I. D., Lorente Leyva, Peluffo Ordéfiez, &

Alemany, 2020).

Consideremos ahora la siguiente ecuacion 1 en la cual se representa la funcion de

un MLP de una sola capa con una sola salida.

FOOw) =Fo+ ) Fug (it ). 1l &

Donde:
Y = Valor independiente

I = niimero total de entradas
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g = funcidn de transferencia no lineal
H = numero total de unidades ocultas en la red
w = pesos de cada neurona
B = capas de salida
y = capas ocultas
Cada nodo oculto se calcula mediante el modelo NAR (p) en todos los nodos de
entrada, que se combinan mediante una suma ponderada de uno o mas nodos de

salida, como se muestra la ilustracion 13:

llustraciéon 13

Estructura de un MLP autorregresivo para la prevision de series temporales

I
200 -+

150

100

50

0

Nota: Fuente: (Herrera Granda I. D., Lorente Leyva, Peluffo Ordéfiez, & Alemany,

2020)
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2.7.3.2.Deteccion de estacionalidad en las series de datos historicos

La deteccion se consigue mediante una penalizacion t aplicada a vectores

relativamente grandes, como se muestra en la ecuacion 2:

dp = (P,Q)s = log(d(p, Q)s + 1) — tlog(S) (2)

Donde:
S = distancia estacional subyacente a la distancia estacional total.
d, = distancias estacionales individuales
P,Q = par ordenado de vectores
T = penalizacién

Ademas, mediante un filtro neuronal iterativo (INF) inspirado en el tradicional
modelo iterativo ARIMA, se identifican las estaciones superpuestas que podrian
interactuar con otras frecuencias estacionales. De este modo, se pueden considerar

los patrones menos dominantes para el pronostico futuro (Herrera Granda I. D.,

Lorente Leyva, Peluffo Ordofiez, & Alemany, 2020).

La codificacion de la estacionalidad en las series de datos se muestra en la

ecuacion 3:
2mt 2mt
Xs1(t) = sin— A Xs,(t) = cos— 3
’ S ’ S
Donde:

Xs1,Xs2 = Variables

S = distancia estacional subyacente a la distancia estacional total.

t = serie de tiempo historica

2.7.3.3.Proceso de aprendizaje de la red neuronal

La red neuronal artificial utiliza el aprendizaje continuo (BP), también conocido

como propagacion de error inverso. Durante el aprendizaje, el peso en cada neurona
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en el MLP se asigna aleatoriamente a cada iteracion o calculo INF. Luego, la red se
reentrena usando el algoritmo de retro propagacion estandar, como variables
Xs1; Xs2 Y las variables de localizacion especifica z; y z, se ingresan en la red
neuronal como una funcion del tiempo y ésta aprende la posicion de estas variables
para reducir la funcion objetivo, es decir, para reducir el error cuadratico medio
(MSE). Por esta razén, el proceso de aprendizaje de NN propuesto se puede clasificar
como un proceso de aprendizaje supervisado (Herrera Granda I. D., Lorente Leyva,

Peluffo Orddiiez, & Alemany, 2020).

2.7.3.4.Error cuadratico medio (MSE)

El error del modelo de prediccion es la diferencia entre el valor observado real y
su valor esperado, por lo que se puede estimar la precision del modelo. En el indice
MSE, cada error se eleva al cuadrado, luego estos errores se suman y se dividen por
el nimero de observaciones, de manera que se castigan los errores mas grandes.
Porque al hacerlo, es posible distinguir entre una técnica que produce errores
moderados Yy otra técnica en la que el error es pequefio, pero a veces produce errores
muy grandes (Herrera Granda I. D., Lorente Leyva, Peluffo Ordofiez, & Alemany,

2020).
En la siguiente ecuacion 4 se observa la modelacion del error cuadrético:

MSE — Zt—l(nt t) (4)
Donde:
Y; = Valor real en el periodo t.

Y, = Valor previsto en el periodo t.

n = Numero de observaciones.
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2.7.3.5.Raiz cuadrada del error medio (RMSE)

Tanto RMSE como MSE penalizan los errores mas grandes, pero RMSE tiene
las mismas unidades de medida que la serie original y es f4cil de entender mediante

la siguiente ecuacion 5:

RMSE = VMSE (5)
Es asi como mediante estas 5 ecuaciones se detalla la modelacion de un método
de pronostico MLP de una manera sistematica y facil de entender para el lector

(Herrera Granda I. D., Lorente Leyva, Peluffo Orddfiez, & Alemany, 2020).
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CAPITULO 11l
DIAGNOSTICO DE LA SITUACION ACTUAL

3.1. Descripcion de la empresa

La empresa floricola Susan Flowers Susan Quim S.A., objeto del presente
estudio se dedica a la produccion y comercializacion de rosas desde hace 9 afios; que
comenzaron con un terreno de 1 hectéarea de cultivo, direccionado hacia los principales
mercados de Rusia y Europa, mismos que requieren de las diferentes variedades de rosas
existentes en la empresa en funcion de sus condiciones de mercado (Susan Flowers,

2021).

La empresa fue fundada en el afio 2012, desde un direccionamiento familiar fruto
del liderazgo del Sr. Pedro Quimbiamba y los siguientes socios: Miguel Quimbiamba,
Carlos Quimbiamba, Luis Quimbiamba, Lilian Quimbiamba, Gloria Quimbiamba. La
floricola, cuenta hoy en dia con 5 hectéreas de produccién de rosas y ademas con 15
proveedores de la zona de Cayambe, los cuales hacen llegar su materia prima para su

proceso y venta por medio de procesos de exportacion (Susan Flowers, 2021).

En la actualidad, existe una produccion de alrededor de 8.000 rosas diarias,
siendo el propdsito primordial de la empresa, producir y comercializar este producto,
bajo los mayores parametros de calidad, acondicionados a los incrementos competitivos
de otras empresas en el mercado internacional. Asi, la floricola esta catalogada como
pyme; ya que, el namero de trabajadores actualmente oscila entre los 44 colaboradores,
mismos que provienen de las provincias de Pichincha. A mas, de tener aprobados los
reglamentos tanto interno, como el de seguridad y salud ocupacional, la empresa cuenta
con las certificaciones de Agrocalidad y Flor Ecuador que validan los procesos

productivos desde el 2008. A esto, se suma el programa socio ambiental de Expo flores
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(Asociacion Nacional de Productores y Exportadores de flores del Ecuador)
(Expoflores, 2021) organismo que “controla el uso racional de recursos y prevencion de
contaminacion del agua, derechos y bienestar laboral, seguridad y salud en el trabajo,

manejo de desechos y cumplimiento de requisitos legales” (Expoflores, 2021).

3.2. Localizacion de la empresa
La empresa esta situada en la provincia de Pichincha, cantén Cayambe,
parroquia Ayora, barrio Santo Domingo de Guzman, entre las calles 10 de mayo y 13

de abril, como se refiere en la siguiente ilustracion 14.

llustracion 14

Ubicacion de la empresa Susan Flowers

Nota: Fuente: Google Maps (2022)

3.3. Mision

La empresa tiene como mision, producir y comercializar las mejores rosas del
Ecuador, orientdndose a garantizar la maxima calidad a todos los clientes, en el
momento de recibir sus flores; como parte de un firme compromiso para mejorar cada

dia.

3.4. Vision
La empresa tiene como vision, dentro de los préximos 10 afios convertirse en

una de las fincas floricolas més prestigiosas y de valor, produciendo las mejores y mas
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bellas rosas del Ecuador. Logrando una mayor interaccion con la responsabilidad social

y ambiental, interpretando las necesidades de nuestros clientes.

3.5. Objetivos estratégicos

Los objetivos estratégicos de las empresas se dividen en funcion de las siguientes areas:

Administrativa

e Introducir técnicas y sistemas administrativos que promuevan la mejora en la
productividad del trabajo, flexibilizando la organizacion; para hacerla mas agil,
productiva y competitiva en un ambiente confortable.

e Generar plazas de empleo para los sectores aledafios de la empresa, cuidando el

factor humano en todos los niveles y garantizando la seguridad.

Financiera

e Establecer un método de analisis de la demanda, que permita determinar los
factores que inciden en la empresa para producir cada tallo de rosa de
exportacion y determinar su precio de venta.

e Satisfacer la demanda del mercado aumentando la produccion con la expansion
y construccion de nuevos invernaderos.

e Incrementar la eficiencia operativa de la organizacion mediante la realizacion de
inversiones financieras y acciones que coloquen a la empresa en niveles

financieros mas adecuados.
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Produccién

e Incrementar y garantizar la productividad de la empresa en los procesos
productivos para que la misma, sea competitiva en el mercado nacional e
internacional.

e Incorporar tecnologia y herramientas de punta en el proceso de produccion para
contrarrestar mejor los problemas que se presenten y hacer que los proceso sea
mas eficientes.

e Desarrollar un programa de incentivos econdmicos (bonos) para el personal

operativo de la empresa, que tienda a incrementar la productividad de la misma.

Comercializacion

e Conservar e incrementar el volumen de ventas captando nuevos clientes para
tener mayores ingresos operacionales.

e Mantener e incrementar pedidos y ordenes fijas, con el fin de tener el mayor
porcentaje de produccion localizada y no tener problemas en temporadas
dificiles que provocan el desperdicio de la flor y la pérdida de ingresos
econdmicos para la empresa.

e Establecer relaciones comerciales solidas y rentables a largo plazo con clientes
en alrededor del mundo, para no tener problemas para colocar el producto en el

mercado.

3.6. Estructura organizacional
El organigrama muestra la estructura de la empresa Anexo 2. La misma que
opera verticalmente a través de departamentos; donde existe un area administrativa, area

de cultivo, area de post cosecha y area de mantenimiento. La siguiente tabla detalla el
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nimero de personas que cooperan en cada campo y sus roles como se observa en la

tabla?.

Tabla 7

Estructura organizacional

Area Personal Rol
Administrativa 8 personas Manejo de ventas y e_ntablan relaciones con los
clientes.
Sembrar, regar, inspeccionar (control de calidad),
Cultivo 20 personas aplicar fertilizantes (control de plagas y
enfermedades).
Control de calidad final y manutencion del
Postcosecha 13 personas
producto.
Areg d.e 3 personas Personal de limpieza y guardias de seguridad.
mantenimiento

Nota: Fuente: Susan Flowers Susan Quim S.A.
3.7. Procesos

3.7.1. Cadena de valor

La cadena de valor de la empresa Susan Flowers Susan Quim S.A. sirve para

entender de forma global los procesos de forma macro y micro (Anexo 3).

3.7.2. Diagrama de SIPOC

El diagrama de proveedores, ingresos, el proceso, las salidas y los clientes
(SIPOC) de la empresa floricola muestra el enfoque, manejo y relaciones estrechas entre

los procesos (Anexo 4).

3.7.3. Proceso productivo (postcosecha)

El proceso productivo de postcosecha de la empresa consiste en la hidratacion,
clasificacion y despacho del producto (Anexo 5). A continuacion, se explica brevemente

cada uno de los referidos.
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e Hidratacion: despues de la cosecha las plantas son enviadas al area de
hidratacion, en donde el tallo de la rosa es sumergido en tinas de agua bajo un
pH determinado.

e Clasificacion: bajo los requerimientos de los clientes se clasifican las plantas de
acuerdo con el color, tamafio de tallo y boton. Ademas, se realizan empaques de
25 rosas a los cuales se coloca su respectivo nombre y medida.

e Cuarto frios: se almacenan los bonches de rosas en gavetas plasticas, los cuales
son empaquetados en cajas de carton cilindricas cuya forma reduce dafios
posibles a la flor conocidos como “tabacos”. Finalmente, el producto es

despachado en camiones refrigerados.

Para ello se adquieren materias primas para embalajes como: papel corrugado, papel
prensa, ligas y cajas de carton. Para los cultivos se necesita: semillas, fertilizantes y
productos quimicos. La vendimia se planifica segun el comportamiento de la demanda.
Por lo tanto, se debe tener en cuenta el tiempo de cosecha adecuado, ya que las flores

pueden marchitarse y esto generara costos adicionales para el negocio.

3.8. Cadena de suministros

3.8.1. Actores de la cadena de suministros

Es necesario conocer con mayor precision la funcién y el rol de cada uno de estos actores
en la empresa, a fin de analizar los factores que inciden en la produccién de rosas en
cada una de las partes. La siguiente tabla 8 detalla los roles y funciones de los actores

en la cadena de suministros.
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Roles y funciones de los actores de la cadena de suministros organizacionales

Actor Rol Funcion
Empresa Gestionar la entrada y salida de la mercaderia del pais. Tramitar el ingreso y salida del
aduanera producto en el Ecuador.

Proveedores de
materia prima

1. Relacion directa y estrecha con Susan Flowers
Susan Quim S.A.

2. Fabricantes en diversas partes del mundo (como,
por ejemplo: Brasil, Europa, USA, Holanda, Ecuador,
entre otros)

Proveen con materia prima para el
cultivo de las rosas como:
semillas, fertilizantes y materiales
de empaque.

Mercado
internacional

En ciertos casos los clientes contactan a la empresa
para realizar las negociaciones.

Estan ubicados en distintas partes del mundo.
Mercado potencial en Rusia.

Los pedidos se realizan en base a los requerimientos
del cliente.

En otros casos los clientes realizan el contrato por
medio de las agencias.

Compra de rosas para el exterior.

Mercado local

Corresponden al 10 % de la produccion de la empresa.

Compra local de las rosas

(Ecuador)
1. No producen
2. Son mediadores entre los productores y los clientes
. 3. Estan ubicadas normalmente cerca de los -
Agencias de Intermediarios entre Susan
. aeropuertos. .
viaje para Flowers y los clientes, para el
flores envio de los paquetes de flores.

4. Relacion directa con los clientes

5. Se responsabilizan del envio de las flores desde la
recepcion del producto terminado hasta que el cliente
tiene el producto final.

Nota: Fuente: Susan Flowers Susan Quim S.A.

3.8.2. Procesos en la cadena de suministros

Mediante entrevistas con el area de ventas y gerencia general, se ha identificado

que la empresa incorpora en la produccion dos tipos de procesos: perspectiva ciclica 'y
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perspectiva push/pull. EI 30% con procesos tipo push y 70% con procesos tipo pull para
las exportaciones. ElI mercado nacional corresponde aproximadamente al 10% de la
produccidn total, se considera producto nacional a aquella rosa que no ha pasado las
especificaciones de calidad de los clientes internacionales y que sera comercializada en

el Ecuador (Anexo 6).

3.9. Andlisis interno
Para un mejor diagnostico situacional interno se procede con la implementacion de un

FODA hacia la empresa floricola Susan Flowers Susan Quim S.A.

3.9.1. Determinacién de caracteristicas internas
Fortalezas

En la siguiente tabla 9 se describe cada una de las fortaleza que tiene la empresa

floricola Susan Flowers las cuales han aportado para el buen desarrollo de produccion.

Tabla 9

Fortalezas

Fortalezas

1 | Esunaempresa de renombre nacional.

2 | Productos hecha con altos pardmetros de calidad.

3 | Alta tecnologias para el monitoreo y control de sus procesos.

4 | Genera una variada cartera de productos.

5 | Talento humano comprometido.

Nota: Fuente: Aplicacion de FODA empresarial (2022)
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Oportunidades

En la siguiente tabla 10 se describe cada una de las oportunidades que tiene la

empresa floricola Susan Flowers.
Tabla 10

Oportunidades

Oportunidades

1 Recuperacidn del mercado internacional de rosas.

5 Desarrollo de nuevos espacios de demanda comercial.

3 Alianzas de exportacion estratégicas.

4 Oferta de mejores sistemas de e-commerce.

5 Mayores acuerdos comerciales y reduccién de aranceles.

Nota: Fuente: Aplicacion de FODA empresarial (2022)

Debilidades

En la siguiente tabla 11 se describe cada una de las debilidades que tiene la

empresa floricola Susan Flowers.

Tabla 11
Debilidades
Debilidades
1 Reduccidn de exportaciones por 2 afios.
5 Despido de talento humano.
3 Limitacion de la capacidad productiva.
4 Reduccién de liquidez organizacional.
5 Contraccion de la gestién administrativa y toma de decisiones.
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Nota: Fuente: Aplicacion de FODA empresarial (2022)

Amenazas

En la siguiente tabla 12 se describe cada una de las amenazas que tiene la

empresa floricola Susan Flowers.

Tabla 12

Amenazas

Amenazas
1 Pandemia de Covid-19.
9 Incremento de la competencia.
3 Cambios politicos que afectan negativamente.
4 Inseguridad social.
5 Incremento de costos internacionales de movilidad.

Nota: Fuente: Aplicacion de FODA empresarial (2022)

3.9.2. Determinacién de matrices de Holmes o Priorizacion.

Una matriz de Holmes es una herramienta de gestién y control de proyectos que
se utiliza para identificar temas clave y evaluar alternativas adecuadas para un objetivo

determinado ( Martin, 2018).

En otras palabras, es un sistema que facilita la toma de decisiones y garantiza
que las acciones se realicen de acuerdo con criterios objetivos de uso. Ayuda a saber
cuéles son las practicas més rentables y beneficiosas en una situacion dada. Se utiliza
en una variedad de situaciones, desde una empresa que compra materiales hasta la

contratacion de empleados para un proyecto especifico o para ayudar a un gerente de
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proyecto a determinar qué problemas deben resolverse primero para lograr una meta (

Martin, 2018), como se muestran en las tablas 13, 14, 115y 16.

Tabla 13

Matriz de Holmes para fortalezas
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8% | =3 sgo | 88 5 Q 4
c S 5o 3 S8 © @)
FORTALEZAS % .2 D o oo 52 o O =
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L g [©) ]
< [
Es una empresa de renombre
nacional 2,0 2,0 2,0 1,5 15 9,0 2
Prodgctos hecha con altos 2.0 2.0 2.0 2.0 15 95 1
parametros de calidad.
Alta tecnologias para el
monitoreo y control de sus 1,0 1,5 2,0 1,0 1,0 6,5 4
procesos.
Genera una variada cartera de 05 10 15 2.0 1.0 6,0 5
productos.
Talento humano 10 10 20 15 20 75 3
comprometido. ’ ' ’ ’ ' '
SUMATORIA 38,5

Nota: Fuente: Aplicacién de FODA empresarial (2022)

La fortaleza mas importante para la empresa es su calidad dentro de las flores que oferta.



Tabla 14

Matriz de Holmes para oportunidades
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internacional de rosas.
Desarrollo de nuevos espacios 2.0 2.0 15 10 10 75 3
de demanda comercial.
Alianzas de,e>_<porta0|on 1,0 10 2.0 15 10 6.5 4
estratégicas.
Oferta de mejores sistemas de 1,0 10 10 20 10 6.0 5
e-commerce.
Mayores ac_t{erdos comerciales 15 15 2.0 20 20 9.0 )
y reduccién de aranceles.
SUMATORIA 38,5

Nota: Fuente: Aplicacién de FODA empresarial (2022)

La oportunidad méas importante para la empresa es la recuperacion del mercado

internacional de rosas.
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Matriz de Holmes para debilidades
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productiva.
Reduccm_n de_ liquidez 2.0 2.0 15 20 15 9,0 2
organizacional.
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administrativa y toma de 1,0 1,0 1,0 1,5 2,0 6,5 5
decisiones.
SUMATORIA 39,5

Nota: Fuente: Aplicacién de FODA empresarial (2022)

La debilidad més influyente para la empresa es la reduccion de las exportaciones por 2

anos.



Tabla 16

Matriz de Holmes para amenazas
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Pandemia de Covid-19. 2,0 2,0 2,0 15 2,0 9,5 1
Incremento de la competencia. | 2,0 2,0 15 15 2,0 9,0 2
Cambios poll_tlcos que afectan 2.0 2.0 20 15 1,0 85 3
negativamente.
Inseguridad social. 2,0 1,0 15 2,0 1,0 7,5 5
. Incr_emento de Cost9§ 2,0 1,0 15 15 2,0 8,0 4
internacionales de movilidad.
SUMATORIA 42,5

Nota: Fuente: Aplicacién de FODA empresarial (2022)

La amenaza mas influyente para la empresa es la pandemia de Covid-19.
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A continuacion, se calcula el efecto interno y externo del FODA hacia la empresa

floricola Susan Flowers Susan Quim S.A como se muestra en la tabla 17.

Tabla 17

Evaluacién del entorno interno

Evaluacién del ambiente interno

Clasificacion Fortalezas Porcentaje Valor Calificacion

1 Es una empresa de renombre nacional. 0,10 4 0,40

2 Productos hecha con altos pardmetros de 0,10 4 0,40

calidad.
3 Alta tecnologias para el monitoreo y control 0,10 3 0,30
de sus procesos.

4 Genera una variada cartera de productos. 0,10 3 0,30

5 Talento humano comprometido. 0,10 4 0,40
Clasificacion Debilidades Porcentaje Valor Calificacion

1 Reduccidn de exportaciones por 2 afios. 0,10 2 0,20

2 Despido de talento humano. 0,10 1 0,10

3 Limitacion de la capacidad productiva. 0,10 2 0,20

4 Reduccién de liquidez organizacional. 0,10 2 0,20

5 Contraccion de la gestion administrativa y 0,10 1 0,10

toma de decisiones.
Total 1,00 2,60

Nota: Fuente: Aplicacion de FODA empresarial (2022)
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De acuerdo con la evaluacion interna, existe dentro de la empresa una mayor

incidencia de las fortalezas sobre las debilidades. Asi, es muy probable su recuperacion

de corto plazo.

Tabla 18

Evaluacién del entorno externo

Evaluacion del ambiente externo

Clasificacion Oportunidades Porcentaje Valor Calificacion
1 Recuperacion del mercado internacional de 0,10 4 0,40
rosas.
2 Desarrollo de nuevos espacios de demanda 0,10 3 0,30
comercial.
3 Alianzas de exportacion estratégicas. 0,10 3 0,30
4 Oferta de mejores sistemas de e-commerce. 0,10 3 0,30
5 Mayores acuerdos comerciales y reduccion 0,10 3 0,30
de aranceles.
Clasificacion Amenazas Porcentaje Valor Calificacion
1 Pandemia de Covid-19. 0,10 2 0,20
2 Incremento de la competencia. 0,10 2 0,20
3 Cambios poll_tlcos que afectan 0,10 1 0,10
negativamente.
4 Inseguridad social. 0,10 1 0,10
5 Incremento de costos internacionales de 0,10 1 0,10
movilidad.
Total 1,00 2,30

Nota: Fuente: Aplicacion de FODA empresarial (2022)
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De acuerdo con la evaluacion externa como se muestra en la tabla 18, existe
hacia la empresa una mayor incidencia de las amenazas sobre las oportunidades. Asi, es

urgente analizar la demanda del sector floricola al corto plazo.

3.9.4. Matriz de 9 caras

Permite relacionar por medio de estrategias las fortalezas internas de la empresa

y las amenazas actuales del mercado internacional floricola como se muestra en la tabla

19.

Tabla 19

Matriz FODA empresarial

Oportunidades

Amenazas

Recuperacidon del mercado
internacional de rosas.

Pandemia de Covid-19.

Desarrollo de nuevos espacios

Incremento de la competencia.

FODA de demanda comercial.
Alianzas de exportacién Cambios politicos que afectan
estratégicas. negativamente.
Oferta de mejores sistemas de . .
Inseguridad social.
e-commerce.
Mayores acuerdos comerciales Incremento de costos
y reduccién de aranceles. internacionales de movilidad.
Fortalezas Estrategias ofensivas Estrategias defensivas

Es una empresa de renombre
nacional.

Productos hecha con altos
parametros de calidad.

Alta tecnologias para el
monitoreo y control de sus
procesos.

Genera una variada cartera de
productos.

Talento humano
comprometido.

Promover una mejor oferta de
rosas a mercados no
tradicionales.

Cuantificar la oferta que puede
ejecutar la empresa, sin decaer
los parametros de calidad.

Generar estrategias para una
diferenciacion frente a los
competidores.

Reducir los costos de
produccion en las rosas.

Debilidades

Estrategias de reorientacion

Estrategias de supervivencias

Reduccion de exportaciones
por 2 afos.

Despido de talento humano.

Limitacién de la capacidad
productiva.

Asignar al talento humano en
funciones de mayor impacto
productivo.

Obtener financiamiento para
mejorar las condiciones

Estimar la demanda del sector
hacia la empresa al corto plazo.

Modelizar el escenario a largo
plazo de la demanda hacia la
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Reduccién de liquidez productivas y administrativas capacidad productiva de la
organizacional. de la empresa. empresa.
Contraccion de la gestion
administrativa y toma de
decisiones.

Nota: Fuente: Aplicacion de FODA empresarial (2022)

3.10. Andlisis externo

3.10.1. Balanza de pagos

La balanza de pagos acorde al BCE (Banco Central del Ecuador) (2021) est&
definida como ““un estado estadistico que resume las transacciones entre residentes y no
residentes durante un periodo determinado” (p. 1). Asi, su informacion permite
referenciar una imagen del estado financiero de un pais acorde a los productos y
servicios que genera dentro de las fronteras de su territorio, referenciado con las

relaciones comerciales internacionales.

Por medio de una revision historica a la Informacion Estadistica Mensual y
Anual del BCE, se expone en la balanza de pagos normalizada, dentro de la cuenta
corriente definida como “los flujos de bienes, servicios, ingreso primario e ingreso
secundario entre residentes y no residentes; sobre diferencia entre la suma de las
exportaciones e importaciones” (BCE, 2021, p. 4). Que, segun datos del Ecuador
durante el periodo anual (2017 - 2020) las variaciones de las exportaciones e
importaciones decrecieron en ambas cuentas por debajo de sus medias historicas de los

ultimos 5 afios (2016 - 2020).

A nivel de las exportaciones las variaciones ultimas exponen una TVA
(2016/2017) del 10,9%, manteniendo un leve crecimiento en la TVA (2017/2018) al
11,1%, pero cayendo en forma substancial para la TVA (2018/2019) con un crecimiento
minimo del 2,8%, valor que estd por debajo del crecimiento medio para el periodo de

estudio de 8%. Fenomeno similar dentro de las importaciones, donde la TVA
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(2016/2017) es del 15,3%, decreciendo en la TVA (2017/2018) al 12,5% y cayendo en
forma abrupta con la clara contraccion econdmica al tener una tasa negativa en la TVA
(2018/2019) de -1,6%; valor que obviamente esta por debajo del crecimiento medio para

el periodo de estudio de 9%.

Dicho fendmeno econdmico se pueden interpretar en su punto mas relevante con
las caidas substanciales de las tasas de variacion tanto en exportaciones como
importaciones para el periodo (2018/2019) acorde a una contraccion de la economia
ecuatoriana en forma general durante el afio 2019, bajo criterio de Carrera (2019)
corresponde a “una limitada apertura a las inversiones extranjeras, reduccion del capital
financiero interno empresarial, acrecentamiento de la tasa de desempleo con una
reduccién de las condiciones laborales, sumado a un mal manejo politico —
administrativo desde la presidencia” (p. 18). Factores, que sumados a las crisis

internacionales del 2017 — 2018, repercutieron en la balanza comercial nacional.

Por su parte, dentro de una revision interanual para las exportaciones e
importaciones del primer trimestre durante los afios (2017 - 2020) y las variaciones
(2017/2018 — 2018/2019 y 2019/2020) se determina gue las exportaciones presentaron
una TVA (2017/2018) del 9,2%, con una reduccion ampliada de la TVA (2018/2019) al
0,8%, que frente a la TVA (2019/2020) cay6 aun mas con una variacion de apenas
0,05%; valor que estd por debajo del crecimiento medio para el periodo de estudio de

3% como se muestra en la ilustracion 15 .
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llustracion 15

Variacion anual de exportaciones / importaciones

Variacién anual Exp. / Imp.
Exportaciones Importaciones
15,3%
12,5%
16;9% 1,1%
\ 2,8%
Var. 2016/2017 Var. 2017/2018 Var. 201873676

Nota: Fuente: BCE (2021)

A esto, las importaciones presentaron una TVA (2017/2018) del 13,7%, con una
reducciéon de la TVA (2018/2019) al 5,4% y posteriormente un valor desastroso
econdémicamente hablando al determinar una TVA (2019/2020) negativa de —9,9%,

valor que esta muy por debajo del crecimiento medio para el periodo de estudio de 3%.

El valor mas significativo de estudio esta dado por la TVA (2019/2020) tanto en
importaciones como exportaciones, al punto que no solo es bajo, sino hasta negativo.
Cuya razén se ve apalancada por la crisis mundial ocasionada por la pandemia del
COVID-19, fendmeno sanitario que limitdé al maximo las exportaciones de bienes y
servicios nacionales por el cierre de fronteras y la reduccion del comercio exterior.
Ademas, que las importaciones se redujeron por la caida y cierre de negocios, el
crecimiento de la tasa de desempleo y las limitaciones de movilidad hacia las
interacciones de comercio interno entre los ciudadanos acorde a las restricciones del

estado de excepcion.
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Bajo el estudio de la cuenta financiera segun el BCE (2021) la misma refleja “la
adquisicion neta de activos y la disposicion neta de pasivos financieros” . Asi, segiin
Huertas (2018), los “activos financieros son el patrimonio o en términos simple los
ahorros de un Estado; por su parte, los pasivos netos incurridos son las rentas de

participacion o endeudamiento”.

A nivel de la adquisicion de activos financieros las variaciones ultimas exponen
una TVA (2016/2017) de —8,5%, decreciendo ain mas en la TVA (2017/2018) al
mantener un indicador de -204,9%, pero con una recuperacién en la TVA (2018/2019)
con un crecimiento del 60,0%, valor que esta por encima del decrecimiento medio para
el periodo de estudio de -51%. Fendmeno similar dentro de los pasivos netos incurridos,
donde la TVA (2016/2017) es de -68,9%, decreciendo en la TVA (2017/2018) al -27,2%
y recuperandose algo en la TVA (2018/2019) con un 35,9%; valor del Gltimo periodo
por encima del decrecimiento medio anual del espacio de estudio (2016 - 2019) con un

indicador de -20% como se muestra en la ilustracion 16.

llustracién 16

Variacion anual de activos / pasivos

Variacion anual Activos / Pasivos

—— Adq. activos financieros Pasivos netos incurridos

P
7

Var. 2018/2019

Var. 20M Var-2017/2018

Nota: Fuente: BCE (2021)
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Por su parte, dentro de una revision interanual para las mismas cuentas del
primer trimestre durante los afios (2017 - 2020) y las variaciones (2017/2018 —
2018/2019 y 2019/2020) se determina que las adquisiciones de activos financieros
presentaron una TVA (2017/2018) del 7,0%, con una reduccién ampliada negativa de
la TVA (2018/2019) al -62,6%, que frente a la TVA (2019/2020) presentdé una
recuperacion de 82,2%; valor por encima del crecimiento medio para el periodo de

estudio de 9%.

A esto, los pasivos netos incurridos presentaron una TVA (2017/2018) del
99,7%, con una reduccion negativa de la TVA (2018/2019) al -54,0% y posteriormente
un valor desastroso econdmicamente hablando al determinar una TVA (2019/2020)
negativa de —111,8%, valor que estd muy por encima de la tasa de decrecimiento medio

para el periodo de estudio de -22%.

Asi, en forma anual se puede determinar que existe una recuperacion de la
adquisicion de activos financieros durante el periodo (2018-2019) frente a los periodos
anteriores por la venta de oro del BCE generando 300 millones de ddlares, ademas de
la reduccion de las instituciones del Estado e ingreso de liquidez bajo créditos directos
del FMI (Fondo Monetario Internacional) y del Banco Mundial, lo cual incremento por

su parte los pasivos netos incurridos.

Dentro del analisis del primer trimestre durante los afios (2017 - 2020) y las
variaciones, se determind en forma destaca que durante la TVTr (2019/2020), la
adquisicion de activos financieros fue de 82,2% y la tasa de pasivos netos incurridos de
-111,8%; denotando en forma general el crecimiento de recursos econémicos nacionales
por sobreendeudamiento con instituciones internacionales financiamiento durante la

pandemia de COVID - 19.
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3.10.2. PIB (Producto Interno Bruto)

Para el total de la oferta final hacia su valor promedio durante el periodo 2010 —
2021, se detalla que el PIB ha representado el 77,1% y la importacién de bienes y
servicios el 22,9%. Ademas, dentro de la utilizacion final promedio para el mismo
periodo (2010 — 2021), la categoria con mayor participacion es el gasto de consumo

final con un 59,4% seguido por la exportacion de bienes y servicios con 21,6%.

El sector de estudio floricola, que acorde a Brito (2019) es “un sector estratégico
y prioritario dentro de las funciones privadas, que debe siempre contar con la partidas
presupuestaria anual de apoyo por su alta incidencia productiva” (p. 32). Los datos del
ciclo econémico, se expone en la siguiente tabla; donde se puede denotar un proceso
decreciente constante del 2010 al 2021, al punto que el 2017, ya presenta tasas negativas.
Por tanto, no se da la atencion necesaria a dicho sector dentro del manejo econémico
estatal. En referencia al PIB, el sector floricola representa al 2020 el 4,89%; lo cual, es
minimo en funcién de la importancia que tiene dicho sector como se muestra en la tabla

20y lailustracion 17.

Tabla 20

Representacion del sector floricola en el PIB

2020
Sector floricola 4.646,7
PIB 94.965,6
Representacion 4,89%

Nota: Fuente: BCE (2021)
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llustraciéon 17

El sector floricola y su participacion en el PIB (2010 - 2021)

Sector floricola (2010 - 2021)
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Nota: Fuente: BCE (2021)

3.10.3. SPNF (Sector Publico No Financiero)

En forma historica para el periodo 2018 — 2020, los ingresos del gobierno central
frente a los del SPNF representa un 67,9%. Por su parte, los gastos refieren un indicador
de 76,6% dentro de la misma relacién presupuestaria como se observa en las

ilustraciones 18 y 19.



llustracion 18

Variaciones de ingresos del SPNF (2018 - 2020)

Variaciones ingresos SPNF y gobierno central (2018 - 2020)
71,0%
70,0%
69,0%
68,0%
67,0%
66,0%
65,0%
64,0%
63,0%
62,0%

Nota: Fuente: BCE (2021)

llustraciéon 19

Variaciones de gastos del SPNF (2018 - 2020)

Variaciones gastos SPNF y gobierno central (2018 - 2020)
100,0%
90,0%

70,0%
60,0%
50,0%
40,0%
30,0%
20,0%
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0,0%

Nota: Fuente: BCE (2021)
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Acorde a los graficos anteriores, la participacion mensual de los ingresos del
gobierno central frente a los del SPNF ha sido muy fluctuante durante el segundo y
tercer trimestre del 2020, manteniendo una pendiente negativa significativa, con una
recuperacion para el cuarto trimestre del mismo afio similares a datos del segundo
trimestre de 2018. Las partidas mas representativas durante dicho periodo historico son
a nivel de ingresos los no petroleros seguido un poco distante de los tributarios; por su
parte dentro de los gastos destaca el gasto corriente que refiere a sueldos y salarios del
sector publico; de ahi la justificacion de los Gltimos afios hacia un recorte significativo

del personal por parte del gobierno.

A nivel del gobierno central, los ingresos para el periodo de estudio (2018 -
2020) han tendido a decaer en forma significativa durante los dos Gltimos trimestres del
2020. Un elemento para destacar es la caida significativa de los ingresos petroleros
durante los dos primeros trimestres del 2020, vinculado a la pandemia del Covid-19.
Dentro de los gastos, los corrientes se han reducido significativamente durante los dos
altimos trimestres del 2020, esto se debe a la reduccién del personal dentro de las
instituciones publica. Ademas, el déficit presupuestario durante los dos altimos

trimestres del 2020 se acrecentd en forma significativa aumentando la deuda publica.

3.10.4. Carga tributaria

Los efectos de la pandemia de Covid-19 redujeron las actividades comerciales y
los ingresos tributarios, por ende, el presupuesto estimado al 2021 también se redujo;
todo como efecto de la carencia de tributos de los sectores estratégicos como el floricola

como se observa en la ilustracion 20.
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llustracién 20

Variaciones de ingresos tributarios y no tributarios (2018 - 2020)

Ingresos (tributarios - no tributarios) (2018 - 2020)
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e Tributarios === No tributarios

Nota: Fuente: BCE (2021)

3.10.5. IPC (indice de Precios al Consumidor)

El sector de agricultura, silvicultura'y pesca referido segun datos del BCE dentro
de las cuentas nacionales ha sido muy fluctuante. En forma puntual, la industria floricola
ha decaido en forma significativa durante el periodo 2019 — 2020, afectando los ingresos

brutos como se observa en la ilustracion 21.
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llustraciéon 21

indice de precios al consumidor del sector floricola (2016 - 2020)

Indice de precios al consumidor

—— Agricultura, silvicultura y pesca

Nota: Fuente: BCE (2021)

3.10.6. Inflacion

La inflacion en Ecuador durante el Gltimo periodo se ha incrementado y
establece el indicador més alto de los ultimos 10 afios. La misma, que se ha limitado
debido a la dolarizacién, reduciendo su efecto econémico hacia una potencial mayor

crisis econdmica como se muestra en la ilustracion 22.

llustracion 22

Inflacion (2018 - 2021)

Inflacion (2018 - 2021)

e |nflacion

1,94%

PNt 7
T

2018

Nota: Fuente: BCE (2021)
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3.10.7. Desempleo

El desempleo en Ecuador presenta en los Gltimos 4 afios un incremento
exponencial y demuestra la deficiencia econdmica interna en la reduccion de

oportunidades laborales como se muestra en la ilustracion 23.

llustracion 23

Desempleo (2018 - 2021)

Desempleo (2018 - 2021)

e Desempleo

8,40%

6,20%

S:70% 3,80%

2018 2019 2020 2021

Nota: Fuente: BCE (2021)

3.11.Anélisis ABC

En el método ABC se propone la regla 80/20, también conocida como la ley de
menor significacion, que establece que el 20% de los articulos valen el 80% del
inventario y el 80% de los articulos valen el 20%, util para operaciones de

inventario y toma de decisiones.

En el método ABC se establecen tres categorias para clasificar los productos

segin su prioridad, estableciendo, los articulos A (mayor importancia), B
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(importancia secundaria) y C (poca importancia). Sin embargo, el aspecto mas
relevante de la clasificacion es identificar los articulos mas importantes y los
articulos menos importantes en los extremos de las categorias, por lo que el niUmero

de categorias y el porcentaje de articulos en cada condicion es variable.

A continuacion, la aplicacion del método ABC que se realiza en este caso de
estudio sirve para analizar las unidades vendidas, el valor de unitario y los costos

totales de cada uno de los productos que ofrece la empresa.

En primer lugar, se recolecto la informacion de las variedades de las rosas con
las cuales cuenta la empresa, ademas del total de unidades vendidas, costo unitario
y costo total del afio 2020, datos con los cuales se logré construir la tabla para el

analisis ABC como se muestra en la ilustracion 24 a continuacion:

llustracién 24

Datos para la elaboracién del analisis ABC

UNIDADES
NOMBRE DEL PRODUCTO COSTO UNITARIO COSTO TOTAL
VENDIDAS
ALBA 1.000 0,38 $376
ATOMIC 1.875 0,34 646
BLUE 4375 0,59 $2579
BRIGTON 475 0,23 $110
EXPLORER 986.200 0,47 $461.763
FREEDOM 55.000 0,34 $18.646
GOTCHA 92.100 0,39 $35.546
HERMOSA 35.800 0,47 $16.770
HIGH MAGIC 31.250 0,28 $8.827
IGUAZU 54.525 0,33 $18.011
KAHALA 69.550 0,36 $24.759
LOLA 24.550 0,28 $6.955
MAGIC TIMES 90.825 0,39 $35.523
MIXTO 261.950 0,26 $67.121
MONDIAL 617.600 0,34 $211.091
NINA 1.150 0,36 $410
PALOMA 29.775 0,28 $8.279
PINK FLOYD 276.250 0,36 $99.572
PINK MONDIAL 84.650 0,39 $33.211
PROUD 30,550 0,28 $8.696
RAINBOW 6.425 0,70 $4.500
TOPAZ 2.450 0,33 $814

Nota: Fuente: Quimbiamba Juan
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El siguiente paso para la elaboracion del analisis se basa en otorgar un ranking
por costo, es decir enumerar de mayor a menor tomando en cuenta los valores del
costo total. Luego se procede a ordenar de mayor a menor la posicion de cada de
uno de los productos basandonos en el ranking de costos previamente realizado y
al final se realiza el célculo del costo porcentual y el costo porcentual acumulado

como se observa en la ilustracion 25.

llustracion 25

Elaboracion de ranking, posicién de producto y costos porcentuales.

COSTO
RANKING POR A COSTO
e POSICION PRODUCTO COSTO TOTAL | o e TUAL PORCENTUAL
ACUMULADO
21 1 EXPLORER $ 461.762,75 43% 43,4%
19 2 MONDIAL $ 211.091,00 20% 63,2%
v 3 PINK FLOYD $ 99.571,75 9% 72,6%
22 4 MIXTO $ 67.120,75 6% 78,9%
1 5 GOTCHA $ 35.546,25 3% 82,2%
9 6 MAGIC TIMES $ 35.522,75 3% 85,6%
5 7 PINK MONDIAL $ 33.211,25 3% 88,7%
1 8 KAHALA $ 24.758,50 2% 91,0%
12 9 FREEDOM $ 18.646,00 2% 92,8%
10 10 IGUAZU $ 18.010,50 2% 94,5%
8 11 HERMOSA $ 16.769,75 2% 96,0%
15 12 HIGH MAGIC $ 8.827,25 1% 96,9%
6 13 PROUD $ 8.695,75 1% 97,7%
4 14 PALOMA $ 8.278,75 1% 98,5%
2 15 LOLA $ 6.954,50 1% 99,1%
20 16 RAINBOW $ 4.500,25 0% 99,5%
14 17 BLUE $ 2.578,75 0% 99,8%
3 18 TOPAZ 3 814,00 0% 99,9%
7 19 ATOMIC $ 645,75 0% 99,9%
13 20 NINA $ 410,00 0% 100,0%
16 21 ALBA $ 376,00 0% 100,0%
18 22 BRIGTON $ 109,50 0% 100,0%

Nota: Fuente: Quimbiamba Juan

Con la informacion de la empresa Susan Flowers S.A. se determino la
clasificacion ABC por utilidad de los articulos, mediante el manejo del criterio 80%

acumulado para A, hasta 95% acumulado para B y el resto para C.

En la clasificacion A como se muestra en la ilustracion 26, inicia el ordenamiento
considerando 4 productos principales, casi el 80% de la utilizacién, y se muestra

que tiene un 78.9% de utilidad. Los articulos agregados en dicha categoria son las



98

variedades de explorer, mondial, pink floyd y mixto. Entre estos items se tienen

algunos productos que presentan mayor costo porcentual, con el 43% la variedad

explorer de gran utilidad. La variedad mondial también cuenta con gran costo

porcentual, siendo un 20 % y su utilidad es muy grande. Los anteriores articulos

son los que de forma individual dejan mayores utilidades a la empresa.

Las variedades mencionadas se consideran como las mas representativas para la

empresa, porque su participacion en las ventas es grande y le dejan mayores

utilidades al relacionarlos con sus ventas. Por lo cual, se considera que estas cuatro

variedades son las més adecuadas para la elaboracion del modelo de pronéstico

basado en redes bayesianas que se realizara dentro de la investigacion.

llustracion 26

Clasificacion A

COSTO COSTO
PRODUCTO COSTO TOTAL PORCENTUAL PORCENTUAL CLASIFICACION
ACUMULADO
EXPLORER $ 461.762,75 43% 43,4% A
MONDIAL $ 211.091,00 20% 63,2% A
PINK FLOYD $ 99.571,75 9% 72,6% A
MIXTO $ 67.120,75 6% 78,9% A

Nota: Fuente: Quimbiamba Juan

En la clasificacion B como se muestra en la ilustracion 27, inicia el ordenamiento

considerando 6 productos representantes del 15,6% del valor y se muestra un 94.5 % de

utilizacion si se suman con el 80% anterior. Los articulos en dicha categoria son las

variedades de gotcha, magic times, pink mondial, kahala, freedom e iguazu. En esta

clasificacion los articulos con mayor peso son la variedad de Gotcha, con mayor utilidad

y tiene un costo porcentual acumulado del 82.2 %. Dichos articulos se consideran

necesarios, aunque no son los mas representativos para la empresa por su baja

participacion en las ventad e la empresa.
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llustracion 27

Clasificacion B

COSTO cOsTO -
PRODUCTO COSTO TOTAL PORCENTUAL PORCENTUAL CLASIFICACION
ACUMULADO
GOTCHA $ 35.546,25 3% 82,2% B
MAGIC TIMES $ 35.522,75 3% 85,6% B
PINK MONDIAL $ 33.211,25 3% 88,7% B
KAHALA $ 24.758,50 2% 91,0% B
FREEDOM $ 18.646,00 2% 92,8% B
IGUAZU $ 18.010,50 2% 94,5% B

Nota: Fuente: Quimbiamba Juan

En la clasificacion C como se muestras en la ilustracion 28, inicia el
ordenamiento considerando 12 productos, el 5,5 % de la utilizacion, y se muestra un
100% del total, sumadas la clasificacion A y B, los articulos agregados en dicha
categoria son las variedades de hermosa, high magic, proud, paloma, lola, rainbow, blue,
topaz, atomic, nina, alba y brigthon. El producto con mayor utilidad es la variedad de
Hermosa con un costo porcentual del 2%. Y los articulos que representan también
utilidad son las variedades de high magic, proud, paloma y lola con un costo porcentual
del 1%, siendo los productos més representativos de esta clasificacion. Los anteriores
productos son los que de forma individual dejan mayores utilidades en la clasificacion
C ala empresa. Las variedades mencionadas se consideran muy necesarias, porgque son
complementarios para otras ventas y es importante conservarlos en el inventario y

posicionarlos en lugares poco concurridos debido a sus ventas menores.



llustracion 28

Clasificacion C

100

PRODUCTO

COSTO TOTAL

COSTO
PORCENTUAL

COSTO
PORCENTUAL
ACUMULADO

CLASIFICACION

HERMOSA

16.769,75

2%

96,0%

HIGH MAGIC

8.827,25

1%

96,9%

PROUD

8.695,75

1%

97,7%

PALOMA

8.278,75

1%

98,5%

LOLA

6.954,50

1%

99,1%

RAINBOW

4.500,25

0%

99,5%

BLUE

2.578,75

0%

99,8%

TOPAZ

814,00

0%

99,9%

ATOMIC

645,75

0%

99,9%

NINA

410,00

0%

100,0%

ALBA

376,00

0%

100,0%

(ellelielielielielielielielielielie]

BRIGTON

oo |a|ln|o|av|nle|R

109,50

0%

100,0%

Nota: Fuente: Quimbiamba Juan

Al realizar el andlisis ABC en la ilustracion 29, se presenta el resumen en el cual

la clasificacion A, con menos cantidad de productos tiene mayor participacion en las

ventas estimandose de 0% a 80 % o también derivada a una participacion del 18.2 %

con 4 variedades , un 78,9 % del total de articulos vendidos por la empresa y un monto

de $839,546,25 USD en ventas totales; seguida de la clasificacion B, compuesta por un

namero intermedio de articulos y una participacion en las ventas estimada de 27.3 %

con 6 articulos, el 15.6 % del total de articulos vendidos y un monto de $165.695,25

USD en ventas totales. Finalmente, se encuentra la clasificacion C compuesta por un

nimero pequefio de articulos y una participacion baja en las ventas representando el

54,5 %, con 12 productos correspondientes a un 5,5 % del total de articulos vendidos y

un monto de $58.960,25 USD en ventas totales como se muestra en la ilustracion 30.



llustraciéon 29

Resumen de Resultados del analisis ABC
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RESULTADOS
PARTICIPACION
CLASIFICACION ABC ESTIMADA DE CFQI\(I;FDIB(A:‘_ID_ODSI’E PARTICIPACION
COSTO %
A 80,0% 4 18,2%
95,0% 6 27,3%
¢ 100,0% 12 54,5%
Nota: Fuente: Quimbiamba Juan
lustracién 30
Resultados anélisis ABC
RESULTADOS
COSTO VENTAS
TO % LECTURA
St ACUMULADO TOTALES
78,9% 78,9% El 18,2%de los productos representan el 78,9% del costo $ 839.546,25
15,6% 94,5% El 27,3%de los productos representan el 15,6% del costo $ 165.695,25
5,5% 100,0% El 54,5%de los productos representan el 5,5% del costo $ 58.960,25
TOTAL| $ 1.064.201,75

Nota: Fuente: Quimbiamba Juan

En el diagrama de la metodologia ABC de Pareto que se muestra en la ilustracion

31, se puede observar la composicién de la distribucion de variedades de la empresa,

detallando que la categoria A es la mas importante ya que representa el 80% de las

ventas e incluye 4 productos. Luego esté la Categoria B, que representa el 95% de las

ventas y consta de 6 productos, luego la Categoria C, que representa el 100% de las

ventas, consta de 12 articulos. Lo cual permite observar que los productos vendidos en

las categorias B y C son complementarios a los de la categoria A.




102

llustracion 31

Diagrama de Pareto

DIAGRAMA DE PARETO

$500.000,00

$ 450.000,00 /
$ 400.000,00 A B C

$350.000,00 //,

$300.000,00

$ 250.000,00

Costo Total

$ 200.000,00
$ 150.000,00
$100.000,00

$ 50.000,00
. IR0l s
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

COSTO TOTAL = COS5TO PORCENTUAL ACUMULADO —— Lineal (COSTO PORCENTUAL ACUMULADO)

Nota: Fuente: Quimbiamba Juan

Los resultados de la aplicacion del método ABC en la empresa Susan Flowers
diferenciaron los elementos que componen su inventario para comprender los elementos
que son mas importantes para la elaboracién del pronéstico en este caso de estudio. Es
importante considerar identificarlos con correccion, suministrarlos correctamente y
satisfacer la demanda de los clientes. Un eslabdn necesario al que se debe prestar
atencion en la cadena de suministro es plantear los requisitos de la empresa a los

proveedores de manera oportuna y responder a las necesidades de los clientes.

El suministro excesivo en los almacenes reduce las ventas debido a la escasez de
productos. Por el contrario, cuando los almacenes se encuentran con demasiados
articulos, retienen fondos de esos bienes, lo que resulta en pérdidas. Debido a que el
dinero no es liquido, los activos pueden dafiarse o quedar obsoletos, lo que podria
generar posibles pérdidas para la empresa. Una labor importante es evitar el exceso de

almaceén, pues permite incrementar la rentabilidad y utilidad de la empresa.

120,0%

100,0%

80,0%

60,0%

40,0%

20,0%

0,0%

Costo porcentual acumulado
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3.12.Elaboracion de la formula para la normalizacion de predictores

La férmula utilizada para normalizar los valores predictores se describe a continuacion.
Si x es una variable para utilizar como predictor, entonces xi serdn sus observaciones
tomadas m veces correspondientes a la serie histérica Dhist (Herrera Granda I. D.,

Lorente Leyva, Peluffo Ordofiez, & Alemany, 2020).

xi—f

D(x;) = [ ] *100,Vi=1,2,.....m
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CAPITULO IV
4. DESARROLLO DEL MODELO DE PRONOSTICO
4.1.Disefo del experimento
Se limita a la estimacion de las siguientes variaciones, segun la férmula de
normalizacion de predictores, desde la sumatoria de los siguientes datos, obteniendo de
aquella manera una desviacion estandar la cual es la correcta para la elaboracion del

modelo.

4.2.Recopilacion de datos
4.2.1. Base de datos de factores

La base de datos de los factores que influyen dentro de la modelacion , fueron
recopilados de manera directa del Banco central del ecuador , tomando en consideracion
los factores que influyen de manera directa en la demandan y produccion de rosas como:
balanza de pagos, producto interno bruto, sector publico no financiero, carga tributaria,
indice de precios al consumidor, inflacion , desempleo, pandemia y la pandemia en el
sector floricola, desde el afio 2019 hasta 2020, como se muestra a continuacion en la
ilustraciéon 32 , donde observamos los valores de las desviacion de cada factor que se

utilizara para la modelacion.



llustraciéon 32

Base de Datos factores externos
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FECHA Desv_BP Desv_PIB Desv_SPNF |Desv_CT Desv_IPC Desv_IFL Desv_DSPL |Desv_(IPAN)|Desv_(SECF)
ene-19 5,87 -0,25 0,31 -0,08 -1,49 -2,27 2,95 4,54 45,65
feb-19 -0,74 -0,03 0,74 -0,30 0,27 3,03 3,05 7,41 44,1
mar-19 8,00 0,00 1,87 -0,43 0,85 3,79 2,74 -2,97 -8,04
abr-19 3,88 1,43 1,99 -0,67 1,16 7,58 0,78 18,99 3,95
may-19 7,44 1,80 2,84 -0,86 2,23 6,06 0,62 8,28 7,4
jun-19 13,38 3,16 3,42 -1,05 2,31 3,79 0,88 -0,78 8,37
jul-19 11,88 3,60 3,73 -0,93 1,47 7,58 -0,36 -1,96 17,45
ago-19 25,87 3,55 3,88 -4,05 -0,35 1,52 7,03 -3,77 45,48
sep-19 33,15 4,04 7,33 -7,13 -0,43 -3,03 15,56 -37,34 31,74
oct-19 46,00 4,07 15,39 -10,22 0,02 -6,06 25,94 -79,10 14,64
nov-19 58,12 4,74 24,49 -13,25 -0,50 -13,64 36,02 2,20 166,3
dic-19 73,67 3,80 34,94 -16,33 -1,03 -23,48 44,29 -56,81 -351,23
ene-20 92,93 4,52 45,69 -19,56 0,29 -47,73 55,56 -25,38 13,94
feb-20 104,83 5,28 56,53 -19,51 1,36 -140,15 55,40 0,00 17,36
mar-20 121,14 5,45 64,12 -19,55 0,41 -172,73 55,14 9,44 -3,87
abr-20 136,68 5,74 67,36 -19,51 -0,52 -218,94 55,19 9,87 -1,49
may-20 153,20 5,86 68,48 -19,49 -0,56 -760,61 55,50 -9,50 4,86
jun-20 176,65 5,80 67,81 -19,43 0,27 -796,21 56,90 -30,94 6,38
jul-20 199,24 5,58 65,13 -19,44 -0,41 -796,21 57,05 -27,79 -4,83
ago-20 206,24 2,64 45,70 -18,13 -0,70 -658,33 63,93 -109,44 -7,73
sep-20 207,39 0,87 25,32 -16,84 -0,39 -571,21 72,56 -63,88 -18,29
oct-20 208,40 -0,87 5,21 -15,48 0,16 -418,18 82,07 11,67 -29,31
nov-20 206,79 -2,76 -15,74 -14,14 -0,68 259,09 92,20 0,00 0
dic-20 196,42 -4,33 -36,09 -12,85 -0,60 393,94 102,53 0,00 0

Nota: Fuente: Quimbiamba Juan

Ademas, en la ilustracién 33 de factores de estudio se observa como los factores

de desempleo, pandemia e inflacién tiene un gran declive desde el mes de diciembre del

2019 hasta octubre del 2020, donde la empresa presenta grandes pérdidas econémicas y

problemas dentro de la cadena de suministros ya que dichos factores afectan de manera

directa sobre la demanda de rosas.
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llustraciéon 33

Resumen de Desviacion estandar de los factores

FACTORES DE ESTUDIO

800,00
600,00
400,00

200,00

0,00
-200,00

-400,00

-600,00
-800,00

e Desy_BP s Desy_PIB Desv_SPNF Desv_CT s Desy_|PC
e Desy |FL  esssmDesy DSP| essmmDesy (IPAN) s Desy (SECF)

Nota: Fuente: Quimbiamba Juan

4.2.2. Demanda de los productos estrella de la empresa Susan Flowers.

La recopilacion de la demanda de cada variedad son el resultado del analisis ABC
donde las variedades a destacar como: explorer, mondial, pink floyd y mixto, esto se lo
realizo a través de la colaboracion de la empresa la cual proporciond la base de datos de
la demanda mensual de cada variedad. Para posteriormente realizar la mineria de datos
de cada uno de los productos estrella con la cantidad total mensual desde el afio 2019

hasta 2020 como se observa en la tabla 21.
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Tabla 21

Demanda de Rosas 2019-2020

DEMANDA MENSUAL SUSAN FLOWERS

FECHA EXPLORER | MONDIAL |PINKFLOYD |MIXTO
ene-19 53075 58075 30675 31775
feb-19 54675 49725 37900 22200
mar-19 54000 65675 39950 30525
abr-19 72900 61875 32275 34650
may-19 52125 55175 34525 31950
jun-19 40675 39325 29000 29275
jul-19 62100 50750 30100 19650
ago-19 69450 59300 32675 26550
sep-19 62425 56475 28125 19825
oct-19 43250 47050 28625 16375
nov-19 58675 62400 22975 23550
dic-19 77150 56775 26950 33350
ene-20 102025 72975 30550 45025
feb-20 103150 58775 32500 36150
mar-20 39625 31600 11650 12050
abr-20 54350 37250 15450 4500
may-20 103625 47875 16425 18650
jun-20 73675 36500 20300 14900
jul-20 58400 48125 13350 24850
ago-20 103775 59250 30500 27350
sep-20 72450 40800 16550 20400
oct-20 96925 73725 26300 19275
nov-20 94450 50450 23875 27100
dic-20 83750 60275 23450 27050

Nota: Fuente: Quimbiamba Juan
4.3.Validacion de la base de datos Data Manning
La validacion de la base de datos de factores se la realizo mediante las acciones

macro del BCE, para estimaciones nacionales.

Para la validacion de la base de datos de la demanda de rosas se utiliz6 un método

el cual consta de un formato de verificacion el mismo que asegura que los datos siguen
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un patron establecido (usando una mascara de entrada), dentro de las pestafias de Excel,
el cual ayude al lenguaje de R a reconocer cada una de variables que se van a evaluar
dentro del codigo de BN.

4.4.  Construccion del modelo

Fase 1: Elaboracion de archivos XLSX con base de datos. Dentro de esta fase
empezamos con la elaboracion de la data en formato XLSX las cuales seran introducidas
dentro del modelo. En primer lugar, se cred un archivo con el nombre de Data completa
en la cual se encuentran la data de las demandas de cada variedad y también la data de
cada factor que influyen de manera directa en la demanda de rosas como lo son: BP,

PIB, SPNF, CT, IPC, IFL, DSPL. Como se observa a continuacion en la tabla 22 y 23.

Tabla 22

Archivos de la Data completa-Demanda de rosas

FECHA |EXPLORER | MONDIAL |PINKFLOYD| MIXTO
ene-19 53075 58075 30675 31775
feb-19 54675 49725 37900 22200
mar-19 54000 65675 39950 30525
abr-19 72900 61875 32275 34650
may-19 52125 55175 34525 31950
jun-19 40675 39325 29000 29275
jul-19 62100 50750 30100 19650
ago-19 69450 59300 32675 26550
sep-19 62425 56475 28125 19825
oct-19 43250 47050 28625 16375
nov-19 58675 62400 22975 23550
dic-19 77150 56775 26950 33350
ene-20 102025 72975 30550 45025
feb-20 103150 58775 32500 36150
mar-20 39625 31600 11650 12050
abr-20 54350 37250 15450 4500
may-20 103625 47875 16425 18650
jun-20 73675 36500 20300 14900
jul-20 58400 48125 13350 24850
ago-20 103775 59250 30500 27350
sep-20 72450 40800 16550 20400
oct-20 96925 73725 26300 19275
nov-20 94450 50450 23875 27100
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dic2o | 83750 | 60275 23450 27050

Nota: Fuente: Quimbiamba Juan
Tabla 23

Data completa Factores Externos

Desv_BP | Desv_PIB | Desv_SPNF | Desv CT Desv_IPC Desv_IFL | Desv. DSPL
5,87 -0,25 0,31 -0,08 -1,49 -2,27 2,95
-0,74 -0,03 0,74 -0,30 0,27 3,03 3,05
8,00 0,00 1,87 -0,43 0,85 3,79 2,74
3,88 1,43 1,99 -0,67 1,16 7,58 0,78
7,44 1,80 2,84 -0,86 2,23 6,06 0,62
13,38 3,16 3,42 -1,05 2,31 3,79 0,88
11,88 3,60 3,73 -0,93 1,47 7,58 -0,36
25,87 3,55 3,88 -4,05 -0,35 1,52 7,03
33,15 4,04 7,33 -7,13 -0,43 -3,03 15,56
46,00 4,07 15,39 -10,22 0,02 -6,06 25,94
58,12 4,74 24,49 -13,25 -0,50 -13,64 36,02
73,67 3,80 34,94 -16,33 -1,03 -23,48 44,29
92,93 4,52 45,69 -19,56 0,29 -47,73 55,56
104,83 5,28 56,53 -19,51 1,36 -140,15 55,40
121,14 5,45 64,12 -19,55 0,41 -172,73 55,14
136,68 5,74 67,36 -19,51 -0,52 -218,94 55,19
153,20 5,86 68,48 -19,49 -0,56 -760,61 55,50
176,65 5,80 67,81 -19,43 0,27 -796,21 56,90
199,24 5,58 65,13 -19,44 -0,41 -796,21 57,05
206,24 2,64 45,70 -18,13 -0,70 -658,33 63,93
207,39 0,87 25,32 -16,84 -0,39 -571,21 72,56
208,40 -0,87 5,21 -15,48 0,16 -418,18 82,07
206,79 -2,76 -15,74 -14,14 -0,68 259,09 92,20
196,42 -4,33 -36,09 -12,85 -0,60 393,94 102,53

Nota: Fuente: Quimbiamba Juan

Continuamente, para elaborar la modelacién, se implementa ocho base de datos
diferentes para introducir en el modelo, el archivo cuenta con una pestafia donde se logre
evidenciar las demandas de cada uno de los productos estrella cémo se muestra en las

tablas 22 y 23.
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Es decir que cada uno de los factores, se debe realizar un cruce entre le factor y

la demanda y evidenciar su comportamiento dentro de este proceso.

Fase 2: Elaboracién del cédigo de BN: Para la elaboracion del modelo de BN
tomamos en cuenta toda la formulacién matematica descrita anteriormente, tomando en
cuenta la modelacién de Scott y aplicando el método de la cadena de Markov Monte

Carlo (Scott & Varian, 2014).

Pasos:

e Instalamos los paquetes y librerias

e Llamar base de datos

e Llamar los predictores

e Lamar la hoja de Excel donde estan todos los datos consolidados

e Convertir los datos de demanda de rosas en serie temporal en esta linea
cambiamos el nombre de la variedad de la cual vamos a analizar la demanda.

e Crear una lista vacia

e Devuelve una lista con los elementos necesarios para especificar un modelo de
estado de tendencia lineal local.

e Afadir un componente de Estacionalidad anual

e Ajustar el modelo

e Esto lleva a una distribucion posterior con masa positiva en cero para los
conjuntos de coeficientes de regresion, por lo que los valores simulados de la
distribucion posterior tienen muchos ceros.

e Utilizamos un algoritmo de muestreo Markov Monte Carlo (MCMC) para
simular a partir de la distribucion posterior.

e Pronosticar con fit sin regresores
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e Check errores

e Mejorando el BSTS

e Mejorando el BSTS con el fit9 el cual evalla a todos los predictores.
e Tabla comparativa de errores acumulativos absolutos.

e Pronosticando a futuro con el mejor modelo

e Pronosticar el futuro con fit9 -con regresores de los 24 meses pasados.
e Predecir los proximos 12 meses.

e Comparar las predicciones con los datos reales.

e Mandar a llamar los datos pronosticados

e Evaluamos la media que vendria a ser el prondstico del afio 2021

e Evaluamos los errores MSE y RMSE

4.5.Implementacion del modelo en el lenguaje R

La implementacion del modelo en el lenguaje R se puede observar de mejor manera

en el anexo 8.
4.6. Implementacion y evaluacion de Predictores
4.6.1. Implementacion de la demanda con todos los predictores

La implantacion del modelo y la evaluacion de los predictores se lo realizo en
primera instancia cruzando cada una de las demandas de las variedades de rosas con
todos predictores. Tomando en cuenta el modelo actual de Scott y Markov Monte Carlo
mejorando el BSTS de cada uno de los fit con un niter = 10000 como punto inicial.
Luego para implementar todos los predictores mejoramos el BSTS del fit9 donde se
encuentran todos los predictores con un niter=5000 el cual es 6ptimo para ejecutar esta

parte del modelo.

Donde:
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BalanzadePagos= fit2

PIB = fit3

SPNF-= fit4

CT=fit5

IPC =fit6

Inflation=fit7

Desempleo= fit8

TODOS = fit9.

Luego se realiza el pronosticando a futuro con el mejor modelo en este caso
siendo el fit9 el cual contiene todos los predictores, para evidenciar los errores tenemos
en cuenta un burn= 1000 el cual es recomendado por el modelo de Scott y para
pronosticar el futuro con fit9 con regresores de los 24 meses pasados, se utiliza 250
interacciones las cuales son recomendadas por el modelo obteniendo asi un mejor

pronostico de la demanda de los 12 meses en el afio 2021.

Luego de haber obtenido los valores del prondstico de cada variedad se procede
al céalculo del MSE y el RMSE de cada variedad en este caso tomamos como ejemplo a
la variedad Explorer como se observa en la tabla 24. Donde introducimos la demanda
real pronosticada en el leguaje R de redes bayesianas para posteriormente realizar los
respectivos calculos y asi obtener los resultados de los errores previamente

mencionados.



Tabla 24

Hoja de célculo de errores
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FECHA EXPLORER DEMANDA CALCULO DE SUMA DEL ERROR
REAL ERROR CUADRATICO
ene-19 53075
feb-19 54675
mar-19 54000
abr-19 72900
may-19 52125
jun-19 40675
jul-19 62100
ago-19 69450
sep-19 62425
oct-19 43250
nov-19 58675
dic-19 77150
ene-20 102025
feb-20 103150
mar-20 39625
abr-20 54350
may-20 103625
jun-20 73675
jul-20 58400
ago-20 103775
sep-20 72450
oct-20 96925
nov-20 94450
dic-20 83750
ene-21 112312 105300 7012 49164638
feb-21 117415 134075 -16660 277568928
mar-21 87406 115475 -28069 787885602
abr-21 96892 127800 -30908 955306937
may-21 110152 120150 -9998 99961404
jun-21 95438 114375 -18937 358603530
jul-21 92572 168625 -76053 5784066414
ago-21 118135 150950 -32815 1076845883
sep-21 98725 119100 -20375 415128808
oct-21 101848 161225 -59377 3525610316
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nov-21 110459 151650 -41191 1696691890
dic-21 107922 174475 -66553 4429296485
SUMA DEL ERROR -393925 19456130836

Nota: Fuente: Quimbiamba Juan

El célculo del error se realizé a través de la resta del valor pronosticado para el
2021 y el valor de la demanda real de ese afio. A continuacion, se procede a realizar la
suma del error cuadratico el cual trata en la elevacion del valor del calculo del error al

cuadrado obteniendo asi la suma total del error como se observa en la tabla 25.

Tabla 25

Errores Cuadréticos Variedad Explorer

MSE 1621344236 ERRO CUADRATICO MEDIO

RMSE 40266 RAIZ CUADRADA DEL ERROR CUADRATICO MEDIO

Nota: Fuente: Quimbiamba Juan
Para obtencion del error cuadratico medio como se observa en la tabla 25 se
realiza el calculo a través de la divisién de la suma total del error cuadratico antes

dividido para el numero de meses a pronosticar en este caso 12 meses.

Para obtencién del RMSE realizamos la extraccion de la raiz cuadrada del error
cuadratico medio obteniendo asi el error o el niUmero de unidades de rosas de cada
variedad. Este proceso se realiza para cada tipo de rosa cruzando todos los predictores,
dando como resultado diferentes valores de errores dependiendo de cada demanda de

rosa.

Al implementar el calculo a todas la variedades, realizando un cruce tanto la
demanda de los afios 2019 y 2020, como los valores de los predictores de los mismos
afios, notando que el error era demasiado grande, por lo cual se realizé una prueba la

cual consta de probar uno por uno cada predictor con la base de la demanda.
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4.7.  Evaluacion del pronostico

Dentro de la evaluacion del prondstico se puede tener en cuenta que al interactuar
con todos los predictores dentro de las diferentes demandas se obtiene un RMSE
demasiado grande, por lo cual se opt6 por realizar la combinacion de cada uno de los
predictores en las diferentes demandas de rosas, obteniendo un error mas acertado en

cuanto a la demanda real de cada variedad.

Es asi como, al evidenciar cada resultado del prondstico por variedades
consideramos que los predictores que inciden de manera directa en cuanto a la demanda
de rosas y tiene relevancia en cuanto a la incidencia de la pandemia COVID 19 son:

Desempleo, Inflacion y Balanza de pagos.

Por lo cual se toma la decision de realizar una ultima prueba utilizando solo
aquellos factores de mayor incidencia y a su vez también optamos por introducir de
manera directa el factor pandemia y descarta la hipétesis de que los tres factores externos
que generaron pérdidas econdémicas y a su vez una inestabilidad dentro de la cadena de

suministro fue provocados por el factor COVID 19.
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CAPITULO V

o. ANALISIS DE RESULTADOS

5.1. Rendimiento de los predictores en el modelo de pronostico.

De acuerdo con el rendimiento de los predictores en todos los casos el RMSE es
demasiado alto al aplicar la modelacion con todos los predictores simultdneamente, a

comparacion con la incorporacion de los mismo de una forma individualmente.

Dentro de la investigacion se ha desarrollado un codigo que permite incluir uno
a uno los predictores y asi tener resultados méas reales como se observa en la tabla 26,
donde los resultados obtenidos al realizar la modelacion matematica con todos los

predictores uno a uno.

Al aplicar todos los predictores al mismo momento, el resultado no es éptimo,
al evidenciar dichos resultados se evidencia que no todos estos factores influyen de una
manera directa en la demanda, es asi que se toma la decisién de realizar la simulacion
del modelo utilizando solo los factores de mayor incidencia y a su vez la aplicacion del

factor pandemia vs el factor desempleo, balanza de pagos e inflacion.

Ademas, para una mejor interpretacion se opto en primera instancia graficar los
primeros resultados utilizando el comando compare bsts (Scott & Varian, 2014), donde
se evidencia las lineas de tendencia de cada uno de los factores como a su vez el
comportamiento del pronostico luego de haber utilizado la modelacién matematica de

redes bayesianas como se observa en la tabla 26.

Por otra parte, se ha incluido la serie historica y su prevision para el afio 2021 en
los cuatro tipos de rosas. Se puede observar que las demandas historicas tienen

estructuras complejas y estocasticas dificiles de comprender.



Tabla 26

Prondstico de la demanda con BN para las variedades de rosas.
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Pronoéstico con BN todos los factores.
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Nota: Fuente: Quimbiamba Juan

Es importante mencionar que el pronostico de BN para las cuatro variedades de

rosas que ofrece la empresa se utiliza, como medida del error del BN, la desviacion

estandar de los errores con un paso adelante en la prediccién (Pre-diccion.sd) para los

datos de entrenamiento. Como se muestra en la tabla 27, el resultado de la combinacion

con todos los factores.

Tabla 27

Resultado de la combinacién de todos los factores

COMBINACION CON TODOS LOS

FACTORES
METODO VARIEDADES RMSE
EXPLORER 46201,7
MONDIAL 11792,7
BN PINK FLOYD 8381,6
MIXTO 20820,3

Nota: Fuente: Quimbiamba Juan
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Los resultados que se observan en la tabla 27, se evidencia un RMSE demasiado grande
donde el error de las variedades es: explorer= 46201,7 (tallos) que equivale a 1848
bonches, mondial=11792,7 (tallos) que equivale a 471 bonches, pink floyd =8381,6
(tallo) que equivale a 335 bonches y mixto=20820,3 (tallos) que equivale a 833 bonches
anuales generando una pérdida economica anual de 21.799 ddlares con un valor unitario

de 0.25 ctvs. por tallo de rosa.

Los valores del resultado de RMSE se pueden mejorar, por lo cual se toma la
decision de probar cada uno de los predictores con mejor error en el primer caso de

modelacion.

Se realizar un proceso de combinacién, obteniendo una mejoria del error de
acuerdo con el numero de interacciones en cada tipo de predictor, es asi como se logra
evidenciar de una manera clara los factores con mayor incidencia dentro de la demanda
de rosas como en este caso lo son: desempleo, inflacion y balanza de pagos obteniendo

un mejor resultado tanto en el MSE y RMSE como se muestra en la tabla 28.

Tabla 28

Resultado de prondstico de factores de mayor incidencia

RESULTADOS DEL PRONOSTICO CON BN DE LOS FACTORES CON MAYOR INCIDENCIA
EN LA DEMANDA

VARIEDAD EXPLORER MONDIAL PINK FLOYD MIXTO

ERROR MSE RMSE MSE RMSE MSE RMSE MSE RMSE

DESEMPLEO | 1622623308 | 40282 | 125158424,1 | 11187 | 23587651,08 | 4857 |317380553,5| 17815

INFLACION | 1562151922 | 39524 | 106556593 | 10323 |24012002,55| 4900 |296016010,1| 17205

BALANZA
DE PAGOS | 1643590923 | 40541 | 111794480,8 | 10573 |29237265,16 | 5407 |339529241,7 | 18426

Nota: Fuente: Quimbiamba Juan



120

Al obtener como resultado a este tipo de factores se analiza y se cruza estas tres
variables con cada demanda de rosa se puede observar que en todos los casos el RMSE

mejora, al aplicar los 3 predictores simultaneamente.

Ademaés, se ha incluido la serie historica y su prevision para el afio 2021 en los

cuatro tipos de rosas. Se puede observar que las demandas historicas tienen estructuras

menos complejas y de facil interpretacién como se observa en la tabla 29.

Tabla 29

Gréficos de Resultados de los tres factores de mayor incidencia.
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Pronéstico con BN con BP, IF, DSP
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Nota: Fuente: Quimbiamba Juan

Cabe mencionar que el prondstico de redes bayesianas para las cuatro variedades

de rosas proporcionadas por la empresa en este caso utilizando los tres predictores. Se

mejoro de manera significativa el valor del RMSE como se muestra en la tabla 30 para

cada variedad.

Los resultados de la segunda modelacion son en base a la incorporacion en este

caso de factores con mayor incidencia dentro de la demanda de rosas como lo son:
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desempleo, inflacion y balanza de pagos obteniendo como resultado una mejoria del
RMSE por cada variedad, donde el error de la variedad explorer = 40265,9(tallos) que
equivale a 1611 bonches, mondial= 11792.7 (tallos) que equivale a 472 bonches, pink
floyd 5025,7= (tallos) que equivale a 201 bonches y mixto= 20820.3 (tallos) que
equivale a 833 bonches anuales generando una pérdida econdmica anual de 19.476

ddlares con un valor unitario de 0.25 ctvs. por tallo de rosa.

Tabla 30

Resultados de la combinacion de DSP-INF-BP

COMBINACION DE DSP-INF-BP
METODO | VARIEDADES | RMSE
EXPLORER 40265,9
MONDIAL 11792,7
PINK FLOYD 5025,7
MIXTO 20820,3

BN

Nota: Fuente: Quimbiamba Juan

5.2.Rendimiento del modelo de prondstico frente a otros modelos

El rendimiento del prondsticos BN Y MLP se los puede comparar a través de sus
errores, para lo cual se realiza dentro del modelo un cédigo de pronéstico deterministico

MLP en el software R.

Para la modelacion del modelo MLP se inici6 con la recoleccion de datos de las
variedades explorer, mondial, pink floyd y mixto, las demandas historicas de los afios
2019y 2020. Posterior a ello, se realizo la digitacion del codigo en el R studio utilizando
una codificacion normal en la cual se interacta con el nimero de capas para obtener un
mejor pronostico y un menor error, es asi que se determino que hd= ¢(10 ,5,2) con lo
cual se configurar las capas ocultas con sus respectivos numeros de nodos, también con

un reps=100 que es el nimero de redes a entrenar y un retrain= de 250 por 3 veces el
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cual ayudo a la mejora del entrenamiento, cabe recalcar que el retrain de 250 es el

mismo ndmero que se utilizo en las BN.

Cada uno de los pronosticos del 2021 arrojados por cada variedad de rosas fueron
introducidos en la hoja de Excel para realizar el célculo del MSE y RMSE como se

muestra a continuacion en la tabla 31:

Tabla 31

Hoja de célculo de errores modelo MLP

FECHA | EXPLORER Demanda | CALCULO DE | Suma del error
Real ERROR cuadratico

ene-19 53075

feb-19 54675

mar-19 54000

abr-19 72900

may-19 52125

jun-19 40675

jul-19 62100

ago-19 69450

sep-19 62425

oct-19 43250

nov-19 58675

dic-19 77150

ene-20 102025

feb-20 103150

mar-20 39625

abr-20 54350

may-20 103625

jun-20 73675

jul-20 58400

ago-20 103775

sep-20 72450

oct-20 96925

nov-20 94450

dic-20 83750

ene-21 105497 105300 197 38742
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feb-21 103576 134075 -30499 930196321
mar-21 37145 115475 -78330 6135566968
abr-21 49069 127800 -78731 6198644368
may-21 95665 120150 -24485 599539221
jun-21 63135 114375 -51240 2625543749
jul-21 45307 168625 -123318 15207371052
ago-21 88225 150950 -62725 3934469533
sep-21 54482 119100 -64618 4175525987
oct-21 76629 161225 -84596 7156407080
nov-21 71898 151650 -719752 6360445306
dic-21 59009 174475 -115466 13332399465
SUMA DEL ERROR -793565 66656147791

Nota: Fuente: Quimbiamba Juan

El célculo de los errores se lo realizo de la misma manera que se lo hizo con las

redes bayesianas obtenido asi el RMSE mas optimo. A continuacion, se muestra los

graficos del prondstico MLP de cada variedad en la tabla 32. Donde se observa que los

graficos son muy dificiles de interpretar y no tiene ningln tipo de similitud con las redes

bayesianas en este caso se podria decir que el modelo de MLP carece de ciertos campos

dentro de su modelacion los cuales no le permiten dar una correcta interpretacion del

resultado del pronostico.

Tabla 32

Resultados de prondéstico MLP

Pronéstico con MLP
EXPLORER
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Pronoéstico con MLP
MONDIAL

Forecasts from MLP
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Nota: Fuente: Quimbiamba Juan
Luego de realizar todos los calculos respectivos a cada variedad los resultados

de los prondsticos tanto de BN y MLP se muestran a continuacion en la tabla 33:

Tabla 33

Tabla comparativa RMSE

TABLA COMPARATIVA
METODO BN MEJORADO MLP
VARIEDADES RMSE RMSE DIREFENCIA PORCENTAJE DE
ERROR
EXPLORER 40265,9 74529,7 34263,8 49%
MONDIAL 11792,7 137449 1952,2 3%
PINK FLOYD 5025,7 8355,0 3329,3 5%
MIXTO 20820,3 50517,7 29697,3 43%
TOTAL 69242,7

Nota: Fuente: Quimbiamba Juan

Al comprar las BN y el método de prondstico MLP, mediante los errores da
como resultado que las redes bayesianas en este caso de estudio son mejores en cuanto
a calculo de errores, donde la variedad explorer obtiene un 49 % de error, la variedad
mondial el 3% , la variedad pink floyd el 5% y la variedad mixto el 43%, es decir que
al introducir factores que inciden de manera directa en la demanda de rosas ayuda a que

el célculo y el modelo sean 6ptimos al momento de realizar la modelacion.

Luego de seleccionar los factores con mayor incidencia y realizar la simulacién del
cadigo el resultados de los errores con redes bayesiana mejora considerablemente en
cada variedad en cambio el modelo MLP, al solo introducir la demanda de cada
variedad de rosas, el error (RMSE) que da como resultado es demasiado alto, es asi que

se selecciona como mejor modelo al pronostico matematico con redes bayesianas.



127

5.3.Implicaciones de la implementacion en la cadena de suministros en la
empresa Susan Flowers.

Los pronosticos juegan un papel vital en las cadenas de suministro, ya que permiten
la planificacion en funcién de la demanda del cliente. Esto ayuda a hacer un mejor uso
posible de los recursos disponibles de la empresa Susan Flowers y brindar un mejor

servicio al cliente.

Las diferentes etapas de la cadena de suministro se pueden integrar facilmente
para la previsién de eventualidades en este caso aplicando un modelo de pronéstico de
BN a fin de reducir el impacto de las distorsiones que afecta de manera directa a la

demanda.

Otro aspecto importante para considerar es la seleccion de un modelo de
pronostico adecuado en este caso las redes bayesianas basado en la disponibilidad de
datos historicos reales los cuales ayuden a evidenciar de una manera clara y precisa el
error que en este caso fue el inventario, la sobre produccién de producto, la falta de

capacidad laborar, infraestructura y almacenamiento dentro de la cadena de suministros.

Ya que de esa manera la empresa podra llevar un mayor control sobre sus
inventarios, el uso de pronosticos de demanda en una empresa es un trabajo interesante,
cuya responsabilidad recae no solo en los planificadores de demanda sino también en
todas las demas areas de la empresa que también aportan informacion para hacer mas

fiables las previsiones.

5.4.Factor Pandemiay el Sector Floricola

Para el andlisis del factor pandemia dentro del modelo de la redes bayesianas se

empezo realizando una depuracién de datos y porcentajes significativos en cuanto a la
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pandemia y la incidencia de esta en algunos indicadores de demanda a nivel mundial y

a nivel nacional.

El indicador de pandemia se obtuvo en base a datos histéricos a nivel mundial
tomando en cuenta los tres factores importantes que inciden de forma directa en la

demanda de rosas y causan un caos dentro de la cadena de suministros de la empresa.

Al realizar la modelacion de este factor se tom6 como referencia dos datas tanto la
de pandemiay la incidencia de la pandemia en el sector flores por lo cual al realizar la

modelacién del codigo en el programa R con el método de redes bayesianas ,

El resultado es constante en comparacion a la modelacién con los tres factores
importantes previamente seleccionados, como se muestra en la tabla 34, es decir que
aquellos factores son los mas afectados por la pandemia y son los que de manera directa
afectaron a la demanda de la produccién dentro de la finca Susan Flowers, lo cual generd
pérdidas econdmicas significativas, desecho de materia prima, perdida de personal y

diferentes aspectos.

Tabla 34

Resumen de resultados Factores vs Pandemia

RESUMEN DE PRONOSTICOS FACTORES VS PANDEMIA

COMBINACION
PANDEMIAY SECTOR
FLORES

COMBINACION DE DSP-
INF-BP

METODO BN BN

VARIEDADES RMSE RMSE
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EXPLORER 40265,9 40265,9
MONDIAL 11792,7 11792,7
PINK FLOYD 5025,7 5025,7
MIXTO 20820,3 20820,3

Nota: Fuente: Quimbiamba Juan

Como se observa en la tabla 34, el RMSE es constante no cambia esto se debe a
que los factores de desempleo, inflacion y balanza de pagos son los més afectados entre

los meses de febrero y octubre del 2020.

A continuacion, en la tabla 35 se muestra los graficos de los prondsticos de cada
una de las variedades y los factores para realizar la modelacion. Se debe considerar que
el nimero de interacciones o capas es de 250 como el modelo asi lo considera correcto

para una mejor modelacion.

Tabla 35

Graficos del prondstico BN con los factores de pandemia
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Pronostico con BN factores de pandemia Gréfico del prondstico con Redes Bayesianas
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Nota: Fuente: Quimbiamba Juan

A continuacion, la tabla 36 muestra el resumen de los pronésticos realizados en

el presente trabajo, donde se evidencias cada uno de los resultados del RMSE por cada

modelo realizado y el tipo de factores previamente aplicados.

Cabe mencionar que es demasiado interesante y practico la aplicacion de las

redes bayesianas en una modelacion matematica de prondsticos, tomando en cuenta

datos reales de la demanda y a su vez una data completa de los factores a introducir

dentro del modelo y asi obtener prondsticos mas reales y a su vez corregir problemas

dentro de las empresas a tiempo.

Tabla 36

Resumen Final de prondsticos B, MLP y Pandemia.

RESUMEN DE PRONOSTICOS

. COMBINACION
TODOS LOS | COMBINACION DE ,
PRONOSTICO PANDEMIAY
FACTORES DSP-INF-BP
SECTOR FLORES
METODO BN BN MLP BN
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VARIEDADES RMSE RMSE RMSE RMSE
EXPLORER 46201,7 40265,9 74529,7 40265,9
MONDIAL 11792,7 11792,7 13744,9 11792,7

PINK FLOYD 8381,6 5025,7 8355,0 5025,7

MIXTO 20820,3 20820,3 50517,7 20820,3

Nota: fuente: Quimbiamba Juan
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Conclusiones

Al elaborar el marco referencial sobre las redes bayesianas, se determina que es un
modelo de prondstico de demanda que permite obtener resultados dtiles dentro del
sector floricola, siempre que se considere dentro de su ecuacion de desarrollo las

variables apropiadas de incidencia y sus respetivas desviaciones.

Se obtuvo el algoritmo para estandarizar la escala de los predictores el cual ayuda a
normalizar los valores de la serie historica de cada factor, obteniendo como resultado
una desviacién estandar correcta para la aplicacion de modelacion metamatematica con
redes bayesianas. Ademas, para determinar la demanda de rosas fue necesario incluir al
estudio una variable Unica determinada como efecto de pandemia estimada sobre la tasa

de variacion de las economias mundiales durante el 2019 y 2020.

Se recopilo los datos de la demanda de rosas a traves del proceso data mining dentro de
la base histérica de la empresa Susan Flowers desde 2019 hasta 2021, obteniendo como
resultados valores 6ptimos para la aplicacion del modelo. De igual manera se realizé el
mismo proceso de mineria de datos para la obtencién valores de las variables predictivas

o factores externos desde 2019 hasta 2021 provenientes del banco central del ecuador.

Se analizo el comportamiento mediante los cambios en la escala y la amplitud de los
factores dentro del modelo, mejorando el nimero de interacciones niter con 10000 a
niter con 5000 el cual es dptimo para ejecutar el modelo de redes bayesianas. Ademas,
el fit9 dentro de la programacién donde se encuentran todos los predictores para
evidenciar los errores tenemos en cuenta un burn con 1000 el cual es recomendado por
el modelo de Scott y para pronosticar el futuro con fit9 con regresores de los 24 meses
pasados, se utiliza 250 interacciones las cuales son recomendadas por el modelo

obteniendo asi un mejor prondstico de la demanda de los 12 meses en el afio 2021.
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Los resultados de la primera modelacion con redes bayesianas son en base a la
incorporacion de todos los factores externos vs la demanda de rosas, dando como
resultado un RMSE demasiado grande, donde el error de las variedades es: explorer con
46201.7 (tallos), mundial con 11792.7 (tallos), pink Floyd con 8381.6 (tallos), mixto
con 20820.3 (tallos), valores sumamente altos que se pueden mejorar reduciendo el

numero de factores.

Los resultados de la segunda modelacion con redes bayesianas son en base a la
incorporacion en este caso de factores con mayor incidencia dentro de la demanda de
rosas como lo son: desempleo, inflacion y balanza de pagos obteniendo como resultado
una mejoria del RMSE por cada variedad, donde el error de la variedad explorer con
40265.9, mundial con 11792.7 (tallos), pink floyd con 5025.7 (tallos) y mixto con
20820.3(tallos); al observar estos resultados se pude decir que el modelo funciona de
mejor manera reduciendo los errores cuando identificamos los indicadores de mayor

relevancia que puede afectar de una forma directa en la produccion de rosas.

Los resultados de la tercera modelacion con redes neuronales trata sobre rendimiento
del prondsticos BN Y MLP donde aplicamos el mismo nimero de interaccion en este
caso 250 para ambos modelos dando como resultados un RMSE por parte de las MLP
para las variedades explorer con 74529.7 (tallos), mondial con 13744.9 (tallos) , pink
floyd con 8355.0 y mixto con 50517.7, donde claramente se observa que el error es
sumamente grande, ya que el modelo de MLP al no tener la opcion de introducir mas
variables a su modelo , solo realiza la modelacién a partir de la demanda. Por lo que se
concluye que para este caso de estudio es mejor usar el modelo matematico de redes

bayesianas.
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La modelacion final con redes bayesianas trata sobre la implementacion de un factor de
pandemia vs la modelacion de los factores de mayor incidencia, al implantar este
indicador da como resultado un RMSE por cada variedad similar, donde el error de la
rosa explorer con 40265.9 , mondial con 11792.7 (tallos), pink floyd con 5025.7(tallos)
y mixto con 20820.3 (tallos) se mantienen, es decir que en este caso esto se debe a que
los factores de desempleo, inflacion y balanza de pagos son los mas afectados entre los

meses de febrero y octubre del 2020 por la pandemia Covid-19.
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Recomendaciones

Aplicar el presente modelo de prondstico de reyes bayesianas dentro de la empresa
Susan Flowers, con la ayuda de especialistas que tengan conocimiento sobre el mismo
y que mensualmente actualice la base datos tanto de la demanda de rosas como la de los
factores externos para asi llevar un control dentro de su cadena de suministros y no sufrir

eventualidades en la produccién y comercializacién del producto.

Es importante sefialar que el enfoque bayesiano debe actualizarse en cada momento en
funcion del tiempo junto con el valor de la distribucién anterior para mantener una
actualizacion de predicciones tomando en cuenta la informacion mas reciente; esto,
combinado con el uso del algoritmo BN, ayudara que la elaboracion del producto

terminado sea cada vez mejor.

Por otra parte, la programacion de las técnicas bayesianas descritas en este trabajo no
requiere sistemas informéaticos muy complejos ni largas simulaciones; estos se pueden
hacer usando el software libre R, por lo que se recomienda a las empresas del sector
utilice este tipo de modelos estadisticos dentro de sus procesos, ya que mejorar el
tratamiento de los datos, con la inclusién de inteligencia artificial la cual realizar tareas
de procesamiento y analisis de datos de una forma Optima dentro de la cadena de

produccion.
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ANEXOS

Anexo 1.

Proceso de produccion de roras

PRODUCCION DE ROSAS
= . .
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Nota: Fuente: Quimbiamba Juan Carlos



ANExo 2.

Estructura organizacional Empresa Susan Flowers
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Sr. Pedro
Quimbiamba
GerentT General
Miguel
Quimbiamba
Administrador
| | 1 1 1
Area Area de Post ‘ : Area de
Area Médica
Administrativa Area de Cultivo cosecha Mantenimiento
— | ——— |
Gerencia de Recursos Jefe de B Tratamiento y N
Ventas y de Humanos ) Gestion de embalaje L ez
Servicios Produccién Calidad
[ | . f . |
I Gestion de ngﬂg;ge Gestion del Gestion del Despacho
Capacnaciones Recurso Hidrico producto
Control de
Servicio al especificaciones y
Cliente enfermedades
\
Comercio exterior
Suministros
Contabilidad

Nota: Fuente: Quimbiamba Juan
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Cadena de valor empresa Susan Flowers
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Cadena de Valor de Susan Flowers i ) o
Revisado por: Miguel Quimbiamba
Elaborado por: Leopoldo Quimbiamba . o
Fecha de revision: 24 de julio del 2022
Fecha de Elaboracion: 13 de julio del 2022
g .
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—_—] <
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g Infraestructura Humanos Logistica

Clientes Satisfechos

Nota: Fuente: Quimbiamba Juan
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AnNexo 4.

Sipoc Empresa Susan Flowers

Diagrama SIPOC del Proceso de Rosas

Elaborador por: Quimbiamba Juan Carlos Revisado por: Miguel Quimbiamba Fecha de
revision: 24 de julio del 2022

Fecha de elaboracion: 13 de julio del 2022
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Nota: Fuente: Quimbiamba Juan



144

Anexo 5.

Proceso productivo

PRODUCCION DE ROSAS
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Nota: Fuente: Quimbiamba Juan
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Anexo 6.

Cadena de Suministros Susan Flowers

Cadena de Suministro: Susan Flowers

Elaborador por: Quimbiamba Juan Revisado por: Miguel Quimbiamba
Fecha de elaboracion: 12 de noviembre del 2021 Fecha de revision: 15 de noviembre del 2021
& 2 ,}/ =
Mercado
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Plantec| sl
(Ecuador) ‘ @

v
-
—
—

Empresa de Empresa
materiales de empaque Susan
/ Flowers

Mercado Nacional
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Nota: Fuente: Quimbiamba Juan

Procesos Ciclicos de la Cadena de Suministros de Susan Flowers

Ciclo Cliente Final Cliente Final
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Ciclo de Produccién Distribucion

Susan Flowers

Ciclo de Compras
Proveedores y Plantec
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del cliente
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Nota: Fuente: Quimbiamba Juan



Anexo 8.

Modelacién de redes bayesianas.

Nota: Fuente: Quimbiamba Juan

Modelacion Matematica Redes Bayesianas
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